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ABSTRACT 
 
 
Amy E. Kalkbrenner:  Geographic Influences on Autism Diagnosis:  Accessibility of 
Health Services and Exposure to Hazardous Air Pollutants 
(Under the direction of Dr. Julie L. Daniels) 
 
 
We evaluated two geographic determinants of autism:  early‐life geographic 
access to health services on the timing of autism diagnosis and perinatal exposure to 
hazardous air pollutants (HAPs) on the prevalence of autism.  We included children 
identified by the Autism and Developmental Disabilities Monitoring Network 
records‐based surveillance who resided in the surveillance regions at age 8 and at 
birth (in 1992, 1994, 1996). 
Geographic access to health services was measured as individual‐level 
density of and proximity to providers and facilities.  We included 206 children from 
central North Carolina meeting a standardized case definition for autism in a Cox 
proportional hazards model adjusted for family social class.  We found positive 
associations as shown by adjusted hazard ratios and 95% confidence limits (CL) 
between earlier age at diagnosis and better accessibility to some health services:  
higher density of psychiatrists and neurologists: 1.2 (0.8, 1.7), residing < 20 miles to 
a teaching hospital:  1.3 (0.9, 1.9) and the Infant‐Toddler Early Intervention 
 iii 
 
 
Program: 1.4 (0.8, 2.3), and residence in a non‐Health Professional Shortage Area:  
1.4 (0.8, 2.5).  Greater provider density may support earlier autism recognition. 
Exposures to ambient concentrations of 35 metal, particulate, and volatile 
organic HAPs in the census tract of the child’s birth residence were estimated from 
the 1996 National Air Toxics Assessment annual‐average model.  We compared HAP 
exposure among 383 children with autism and 2829 children with speech and 
language impairment from central North Carolina and West Virginia.  Semi‐Bayes 
logistic models included surveillance year, state, a priori confounders from the birth 
certificate and census (maternal education, age, smoking in pregnancy, race, marital 
status, census median household income, urbanicity), and covarying HAPs.  We 
estimated mostly near‐null associations shown by odds ratios (CLs), positive 
associations for butadiene:  1.5 (0.7, 3.3) for  79 vs. 18 ng/m3 , dichloropropene:  1.9 
(0.8, 4.8) for 71 vs. 14 ng/m3, proprionaldehyde:  1.5 (0.6, 3.6) for 208 vs. 56 ng/m3, 
quinoline:  1.4 (1.0, 2.2) for 0.0051 vs. 0.0001 ng/m3, and styrene:  1.8 (1.0, 3.1) for 
41 vs. 5 ng/m3, and negative associations for lead and toluene.  Our results support a 
role for some air pollutants in autism etiology.  
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CHAPTER I.  RESEARCH AIMS AND HYPOTHESES 
 
 
I.A.  SPECIFIC AIM 1:  ACCESSIBILITY OF HEALTH SERVICES 
 
Aim 
To estimate the association between geographic access to autism‐specific 
and global health services access around the time of birth and age at autism 
diagnosis among children known to have autism at age 8.   
 
Rationale 
  There is professional consensus that early intervention is important for 
autism and that children should be identified as early as possible.  However, there is 
a well‐documented delay between a parent’s recognition of a child’s symptoms and 
diagnosis, and one quarter of children may not be recognized until school entry 
(Wiggins, Baio et al. 2006).  There is a need to understand those factors that are 
associated with delayed diagnosis, in order to improve early identification and 
treatment initiation.  In addition, factors influencing the diagnosis of autism may 
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co‐occur with other risk factors for autism, especially environmental risk factors 
that may be distributed in similar geographic patterns, thereby biasing studies of 
environmental factors. 
 
Strategy 
  My project included children with autism identified from an autism 
surveillance program in North Carolina that reside in the same region at age 8.  Most 
of these children had a previous documented diagnosis of autism, but 20% were 
newly detected by the surveillance system.  This set of autism cases meeting 
standardized autism criteria with variability in the presence or timing of a previous 
diagnosis provides an opportunity to study factors influencing diagnosis.  I 
characterized the accessibility of health services access, such as density of 
pediatricians, distance to a teaching hospital, and density of medical specialists, in 
relation to the child’s residence at the time of birth.  I evaluated the impact of these 
factors on the age of autism diagnosis using Cox hazards regression.  I accounted for 
other parent, child, and social environmental factors by using individual‐level 
demographic information from the child’s birth certificate (e.g. maternal race and 
education), and neighborhood‐level information from census tract data (e.g. 
poverty). 
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Hypothesis 
Greater geographic access to some health services at the time of birth will be 
associated with a younger age of autism diagnosis, after accounting for parent, child, 
and social environmental factors.  This will be evidenced by an elevated hazard ratio 
for some health services accessibility factors.  
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I.B.  SPECIFIC AIM 2:  HAZARDOUS AIR POLLUTANTS 
 
Aim   
To estimate the association between hazardous air pollutants (HAPs) at the 
time of birth on autism prevalence at 8 years of age, accounting for the colinearity of 
HAPs.  
 
Rationale 
  Although autism has a strong genetic contribution, some xenobiotic factors 
have been found to play a role, and environmental chemicals are of concern.  
Exposure to metals, neurotoxicants, and immunitoxicants, especially during 
gestation, are biologically plausible factors to investigate, but have been addressed 
in very few studies.  Recently, two studies have reported an association between 
autism and airborne metals.  There is a need for carefully designed epidemiologic 
studies to address autism and environmental exposures, including air pollutants.  
Because HAPs share environmental sources, they often co‐occur, and studies that 
include multiple pollutants are best able to disentangle the key pollutant.   
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Strategy 
  I performed a case control study of perinatal exposure to HAPs and autism 
prevalence at age 8, using cases of autism identified by autism surveillance 
programs in North Carolina and West Virginia.  Controls were children from the 
same surveillance programs known to have speech and language problems but 
without other developmental delays.  These speech‐language impaired controls had 
have similar access to developmental evaluation services as the autism cases, and 
resided in the surveillance area at age 8.  Cases and controls must have a 
corresponding birth certificate found in one of the study states, in order to obtain 
the child’s residence at the age of birth and individual‐level demographic factors 
that may confound the relationship (e.g. maternal race, education).  Levels of 41 
HAPs in each census tract were obtained from an EPA air pollution model:  the 1996 
National Air Toxics Assessment.  Each child’s exposure to hazardous air pollutants 
at the time of birth was estimated by assigning the level of the HAP in the same 
census tract as the child’s birth address.  Air pollutants were evaluated in semi‐
Bayes hierarchical logistic regression models to account for pollutant colinearity.   
 
Hypothesis 
  Higher exposure to some HAPs around the time of birth will be associated 
with an increased prevalence of autism at age 8, after controlling for factors 
influencing autism etiology and diagnosis.  This may be especially true for pollutants 
that are established human developmental neurotoxicants. 
  
 
CHAPTER II.  BACKGROUND AND SIGNIFICANCE 
 
II.A. AUTISM SPECTRUM DISORDERS 
 
  Autism is a severe life‐long neurodevelopmental disorder that pervades all 
areas of life, and is defined by impairments in social interaction, abnormalities in 
verbal and nonverbal communication, and restricted, stereotyped interests and 
behaviors (American Psychiatric Association 2000).  When used colloquially and in 
this report, the term autism refers to a broader class of related disorders, the autism 
spectrum disorders.  
  
Clinical Criteria for Autism Spectrum Disorders 
  Autism and related disorders are clinically known as the Pervasive 
Developmental Disorders, because they pervade all areas of life.  I will not be 
including 2 of the 5 sub‐classes that are considered unique because they are 
extremely rare, are severe, and are thought to have a different etiology:  Rett’s 
Disorder and Childhood Disintegrative Disorder.  The focus of this project are the 
three disorders which are 
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often collectively termed autism spectrum disorderss or simply autism:  1) classic 
autism, clinically named Autistic Disorder, which is the most severe, 2) Asperger’s 
Disorder, which is a high‐intelligence subgroup, and 3) Pervasive Developmental 
Disorder Not Otherwise Specified, which is a group with either milder or fewer, but 
similar, pervasive developmental disorder features.  Symptom onset for the autism 
spectrum disorders must emerge before the age of 3 years.  The criteria defining the 
autism spectrum disorders have changed over time.  Only recently have the two 
authoritative sources of diagnostic criteria, the Diagnostic and Statistical Manual of 
the American Psychiatric Association (DSM‐IV) and the International Classification 
of Diseases (ICD‐10), attempted to provide consistent subcategories and 
characteristics  (Tidmarsh and Volkmar 2003).  More detail about the autism 
spectrum disorderss is provided in Table 1. 
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Table 1.  Description of the Autistic Spectrum Disorders 
  DSM­IV 1 Criteria  Relative 
Severity 
IQ 1 Range 
Autistic 
Disorder 
(299.00) 
A. A total of six (or more) items from (1), (2), and (3), with at least two from (1), and one each from 
(2) and (3): 
(1) qualitative impairment in social interaction, as manifested by at least two of the following: 
(a) marked impairment in the use of multiple nonverbal behaviors, such as eye‐to‐eye gaze, 
facial expression, body postures, and gestures to regulate social interaction 
(b) failure to develop peer relationships appropriate to developmental level 
(c) a lack of spontaneous seeking to share enjoyment, interests, or achievements with other 
people (e.g., by a lack of showing, bringing, or pointing out objects of interest) 
(d) lack of social or emotional reciprocity 
(2) qualitative impairments in communication, as manifested by at least one of the following: 
(a) delay in, or total lack of, the development of spoken language (not accompanied by an 
attempt to compensate through alternative modes of communication such as gesture or 
mime) 
(b) in individuals with adequate speech, marked impairment in the ability to initiate or sustain 
a conversation with others 
(c) stereotyped and repetitive use of language or idiosyncratic language 
(d) lack of varied, spontaneous make‐believe play or social imitative play appropriate to 
developmental level 
Most Severe  Variable, but 
often low 
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  DSM­IV 1 Criteria  Relative 
Severity 
IQ 1 Range 
(3) restricted, repetitive, and stereotyped patterns of behavior, interests, and activities as 
manifested by at least one of the following: 
(a) encompassing preoccupation with one or more stereotyped and restricted patterns of 
interest that is abnormal either in intensity or focus 
(b) apparently inflexible adherence to specific, nonfunctional routines or rituals 
(c) stereotyped and repetitive motor mannerisms (e.g., hand or finger flapping or twisting or 
complex whole‐body movements) 
(d) persistent preoccupation with parts of objects 
B. Delays or abnormal functioning in at least one of the following areas, with onset prior to age 3 
years: (1) social interaction, (2) language as used in social communication, or (3) symbolic or 
imaginative play. 
C. The disturbance is not better accounted for by Rett's disorder or childhood disintegrative 
disorder. 
 
Asperger’s 
Disorder 
(299.80) 
A. Qualitative impairment in social interaction, as manifested by at least two of the following: 
(1) marked impairment in the use of multiple nonverbal behaviors, such as eye‐to‐eye gaze, 
facial expression, body postures, and gestures to regulate social interaction 
(2) failure to develop peer relationships appropriate to developmental level 
(3) a lack of spontaneous seeking to share enjoyment, interests, or achievements with other 
Least Severe  Normal to High 
IQ 
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  DSM­IV 1 Criteria  Relative 
Severity 
IQ 1 Range 
people (e.g., by a lack of showing, bringing, or pointing out objects of interest to other people) 
(4) lack of social or emotional reciprocity 
B. Restricted, repetitive, and stereotyped patterns of behavior, interests, and activities, as 
manifested by at least one of the following: 
(1) encompassing preoccupation with one or more stereotyped and restricted patterns of 
interest that is abnormal either in intensity or focus 
(2) apparently inflexible adherence to specific, nonfunctional routines or rituals 
(3) stereotyped and repetitive motor mannerisms (e.g., hand or finger flapping or twisting, or 
complex whole‐body movements) 
(4) persistent preoccupation with parts of objects 
C. The disturbance causes clinically significant impairment in social, occupational, or other 
important areas of functioning. 
D. There is no clinically significant general delay in language (e.g., single words used by age 2 years, 
communicative phrases used by age 3 years). 
E. There is no clinically significant delay in cognitive development or in the development of age‐
appropriate self‐help skills, adaptive behavior (other than in social interaction), and curiosity about 
the environment in childhood. 
F. Criteria are not met for another specific pervasive developmental disorder or schizophrenia. 
PDD­NOS  This category should be used when there is a severe and pervasive impairment in the development  Intermediate  Variable 
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  DSM­IV 1 Criteria  Relative 
Severity 
IQ 1 Range 
(299.80)  of reciprocal social interaction or verbal and nonverbal communication skills, or when stereotyped 
behavior, interests, and activities are present, but the criteria are not met for a specific pervasive 
developmental disorder, schizophrenia, schizotypal personality disorder, or avoidant personality 
disorder. For example, this category includes "atypical autism" ‐‐presentations that do not meet the 
criteria for autistic disorder because of late age of onset, atypical symptomatology, or subthreshold 
symptomatology, or all of these. 
 
1.  DSM‐IV:  Diagnostic and Statistical Manual of the American Psychiatric Association.  IQ:  intelligence quotient 
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Autism Has Severe Life­Long Impact 
  Autism causes severe personal impairment in many areas.  The autism 
spectrum disorders have a core feature of communication impairment that 
distinguishes them from other speech and language disorders in that all individuals 
with autism are impaired in having a back‐and‐forth conversation, understanding 
how to direct another’s attention, or being able to understand and engage another 
person.  These skills are essential in effective human interaction, and consequently 
any individual suffering from autism is greatly impaired in his or her ability to 
achieve usual life goals:  maintaining friendships, getting married, holding a job, or 
living independently.  Recent US population‐based surveys characterized children 
with autism as having moderate or high levels of social, emotional, and behavioral 
difficulties and needing more special health‐care and educational services when 
compared to their non‐autistic peers (MMWR 2006).   
  Autism spectrum disorders range from mild to very severe.  An individual 
with severe autism can be completely non‐verbal, cognitively impaired, likely to 
perform self‐injurious behaviors, and not able to connect with family members at 
all.  An individual with mild autism may be verbal, of high intelligence, with odd or 
intense interests and a tendency to socialize mostly around these interests, and may 
have formed bonds with family, teachers, and some peers (Newschaffer and Curran 
2003).  
  Individuals with autism often have other comorbidities, such as intellectual 
disabilities (50%), epilepsy (17%) (Fombonne 2002), gastro‐intestinal morbidities 
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(Tidmarsh and Volkmar 2003), aggression, sensory impairment (Bryson 1996),  
self‐injury behaviors, hyperactivity (MMWR 2006), mood disorders like depression, 
and sleep disruption (Newschaffer, Croen et al. 2006).   
  Autism has life‐long consequences that are only partly ameliorated by 
treatment.  The diagnosis of autism is usually sTable over time, although for some 
the specific subtype will change (Cox, Klein et al. 1999).  Behavioral and drug 
therapy can increase skill development and decrease the severity or frequency of 
unwanted behaviors, but do not constitute a cure.  Psychotropic drugs are most 
useful for controlling symptoms that co‐occur with autism, such as aggression and 
mood disturbances (Bryson, Rogers et al. 2003).  Interventions that are 
individualized, well planned, target language development and other areas of skill 
development, and are intensive (over 20 hours a week) increase a child’s 
developmental rate, especially in language (Bryson, Rogers et al. 2003).  
Interventions may reduce the child’s isolation, improve attention, prevent problem 
behaviors, increase adaptive skills of the child, and improve parent‐child 
interactions.  Recovery, or more specifically a change to no longer meeting 
diagnostic criteria, is rare (Bryson, Rogers et al. 2003).  The majority of individuals 
with autism do not live independently as adults (Rapin 2001).  It may be that the 
trajectories of children with autism today will be improved due to recent advances 
in understanding the importance of early and intense behavioral interventions.   
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II.B.  AUTISM DIAGNOSIS 
 
Early Identification of Autism is Important 
  Early identification of autism is important for several reasons:  1) Early, 
intensive intervention can improve outcomes for children with autism (Bryson, 
Rogers et al. 2003). The interventions are more effective in younger children 
(Volkmar, Cook et al. 1999).  2) Gains from early treatment are expected to result in 
cost savings for the family and autism service systems (Pinto‐Martin and Levy 
2004).  3) Parents should be counseled regarding the greatly increased risk of 
autism in subsequent siblings (American Academy of Pediatrics 2001), and to help 
the family obtain support to ameliorate the great impact of having a child with 
autism.  4) Early diagnosis helps obtain better estimates of the number of autism 
cases for planning services, such as services required by schools to treat children 
with autism.   
 
Autism Impacts Many Aspects of Society 
  The impact of autism on a population was previously underestimated 
because autism was considered rare.  (According to the National Institutes of Health 
(National Institutes of Health 2006), a disease is considered rare when it has a 
prevalence of less than 200,000 individuals in the US, so that at most 1 in 1500 
individuals would have the disease).  There is no doubt that many more individuals 
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are diagnosed with autism and the autisms today than several decades ago.  Recent 
prevalence estimates for autism are 10 times higher than 30 years ago (Szpir 2006).  
It is known that the definition of autism has broadened during the period of 
increased reported prevalence, particularly at the less severe end of the spectrum 
(Fombonne 2003).  The best recent estimates of autism prevalence in the US are 
around one half of a percent, or 1 out of every 200 children (MMWR 2006), 
(Yeargin‐Allsopp, Rice et al. 2003), (Bertrand, Mars et al. 2001), (unpublished CDC 
surveillance estimates).    
  Autism  greatly impacts families, medical institutions, schools and society 
in several ways: 
• Impacts on the family:  It is emotionally challenging to care for a child with 
autism.  Pursuing recommended interventions can take the time of a part‐
time job, and a great proportion of autism services are privately paid for by 
families.   
• Impacts on the medical profession: Most pediatricians will now encounter 
children with autism, and are expected to be trained in appropriate 
developmental screening and referrals (American Academy of Pediatrics 
2001).  Medical specialists such as neurologists are also impacted by the 
increased case load (Filipek, Accardo et al. 2000).    
• Impact on public schools: The Individuals with Disabilities Education Act 
(IDEA), US 1401(3)(A), requires that schools provide appropriate services to 
students with disabilities, including autism.  Most children with autism are 
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educated within the public school system (Bryson, Rogers et al. 2003), 
putting a large burden on these systems due to the high prevalence and 
severe nature of autism.   
• Impacts on the economy: There is great cost for caring for children with 
autism.  Medicaid expenditures of children with autism have been estimated 
to be ten times that of other children and much higher than that of children 
with other developmental disabilities (Mandell, Cao et al. 2006). 
 
Autism Diagnosis is Complex 
  There is no observable physical attribute or biologic test that can be used to 
diagnose children with autism.  Instead, a clinical diagnosis requires intensive in‐
person examination of a child and consultation with the child’s parents.  This careful 
behavioral characterization of a child usually occurs during the age of 2‐6 years, 
when the normal behavioral repertoire of the child is changing dramatically.  The 
usual pattern of diagnosis begins with identification by a pediatrician or other 
primary care provider serving a child.  The pediatrician may respond to a parent 
concern, or may notice abnormalities in the child’s development through clinical 
observation or the use of a developmental screening tool.  Tools currently exist for 
screening the entire population (most notably the validated Checklist for Autism in 
Toddlers, or CHAT), and others for use in a population already identified with 
delayed development (Pinto‐Martin and Levy 2004).  Because the diagnosis of 
autism is complex, primary care providers do not often make an autism diagnosis, 
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but refer to a specialist.  The Metropolitan Atlanta Developmental Disabilities 
Surveillance Program (MADDSP) study (Wiggins, Baio et al. 2006) documented the 
qualifications of professionals who provided autism diagnoses, as follows: 
• 32% PhD Psychologist 
• 17% MD Neurologist 
• 15% MD Developmental Pediatrician 
• 12% MD Psychiatrist 
• 10% Psychologists who are education specialists 
• 12% Unknown 
The current gold standard diagnostic evaluation includes both a combination 
of a lengthy parent‐interview (the Autism Diagnostic Interview‐Revised) (Lord, 
Rutter et al. 1994) and a structured observation of the child by the clinician (the 
Autism Diagnostic Observation Schedule‐Generic) (Lord, Risi et al. 2000).  These 
well‐validated tools are not often used in medical practice; only 30% of the 
professionals in the Metropolitan Atlanta Developmental Disabilities Surveillance 
Program (MADDSP) used a standardized autism diagnostic tool in evaluations 
(Wiggins, Baio et al. 2006).  Presumably specialists often use other tools or 
individualized clinical assessments to apply DSM‐IV diagnostic criteria.  A pattern of 
primary care screening followed by specialist evaluation is recommended by 
professional medical bodies, such as the American Academy of Pediatrics (American 
Academy of Pediatrics 2001) and the American Academy of Neurology and the Child 
Neurology Society (Filipek, Accardo et al. 2000). 
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There is not a single time point when symptoms emerge or when a diagnosis 
occurs, although by definition symptoms must be present early in life (before the 
age of 3 years).   The average age of diagnosis differs by study, probably reflecting 
time trends and differing autism criteria, but hovers around age 5.  For example, the 
recent Metropolitan Atlanta Developmental Disabilities Surveillance Program 
(MADDSP) reported a mean age at diagnosis of 61 months (Wiggins, Baio et al. 
2006).  A recent population‐based survey in the US estimated a peak autism 
prevalence among children aged 6‐11 years (MMWR 2006). 
 
Obtaining a Timely Autism Diagnosis is Difficult 
  The difficulty in making a diagnosis of autism is reflected in the well‐
documented delay between a parent’s first expression of concern and an autism 
diagnosis.  This delay may range from 2 to 4 years (Siegel, Pliner et al. 1988; Filipek, 
Accardo et al. 2000; Bryson, Rogers et al. 2003).  Although it is reasonable that some 
time must pass to allow for the child to progress to developmental milestones and to 
perform evaluations, there is widespread belief that this delay is longer than 
warranted.  The delay has 2 parts:  1) the time between a parent first becoming 
concerned about their child’s development and seeking an evaluation, and 2) the 
time between the first evaluation and an autism diagnosis.  The MADDSP 
documented an average 13‐month delay between evaluation and diagnosis 
(Wiggins, Baio et al. 2006).  In a survey of 1,300 families with an autistic child, 10% 
were diagnosed at initial presentation, 10% were told to wait and see, 30% were 
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diagnosed after one referral, 20% were told “not to worry” by the referred‐to‐
specialist, and 20% were referred to a third specialist (Filipek, Accardo et al. 2000).  
The difficulty in diagnosing autism is also reflected by studies that show that some 
children are not identified until entering school;  24% of autism cases detected by 
the MADDSP were not diagnosed until entering school (Wiggins, Baio et al. 2006).  
Finally, some children with autism are missed entirely.  In NC‐ADDM 20% of 
children meeting DSM‐IV autism criteria did not have a previous diagnosis recorded.  
 
Factors Influencing the Timing of an Autism Diagnosis 
  The medical system functions as the funnel through which an autism 
diagnosis is made.  Access is a broad term encompassing many aspects of a person’s 
ability to use health services when and where they are needed (Cromley and 
McLafferty 2002).  Access characterizes the potential to use health services 
effectively, in contrast to describing actual utilization patterns.  The Behavioral 
Model of Health Services Use is a conceptual framework that articulates how many 
characteristics can contribute to access to health care (Andersen 1995).  This model 
places factors into four groups:  predisposing factors (e.g. higher education 
enhances the recognition of abnormal development prompting a call to a physician), 
enabling factors (e.g. higher social class is associated with a greater ability to pay for 
services), need factors (e.g. more severe autism is more likely to lead to contact with 
a doctor), and environmental factors (e.g. living in a rural environment may offer 
few choices of medical specialists).   
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Medical services are important in this project not only because they may 
explain variability in autism diagnosis, but because they have public health 
relevance.  Identifying health services that most strongly influence the age of autism 
diagnosis may suggest interventions to enhance early detection, necessary for 
initiating effective autism treatment.   
 
Medical Factors 
The level of service delivery in a given area influences the detection of autism 
(Fombonne 1996).  An ecologic study evaluating prevalence of autism in the 50 US 
states found that each additional pediatrician in a state was associated with a 0.06% 
increase in autism prevalence (Mandell and Palmer 2005).  Since pediatricians do 
not often diagnose autism but refer to specialists (Mandell, Novak et al. 2005), the 
availability of specialists is important.  There are suggestions that there is an 
undersupply of specialists:  waiting times have been documented (Pinto‐Martin and 
Levy 2004), and it seems that demand exceeds supply for clinics conducting autism 
evaluations (Newschaffer, Croen et al. 2006).  Waiting times for developmental 
pediatricians or psychologists who perform autism evaluations are long enough to 
delay early treatment, ranging from 6 months to 1 year, depending on the location 
(Pinto‐Martin and Levy 2004).  The American Board of Pediatrics workforce report 
concluded that board‐certified developmental pediatricians and pediatric 
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neurologists are in short supply in many states (as described in (Mandell, Novak et 
al. 2005). 
 
Child Factors 
  Characteristics of the child’s functioning such as autism severity and 
intelligence quotient (IQ), influence the timing of a diagnosis.  Severity and IQ vary 
with eachother and with autism subtype.  The severity of symptoms is most strongly 
and consistently associated with timing of diagnosis; children with severe 
impairment were diagnosed 17 months before those with mild impairment after 
accounting for IQ (Wiggins, Baio et al. 2006).  Severe autism is more easily 
recognized by parents and pediatricians, leading to an earlier age at diagnosis 
(Baghdadli, Picot et al. 2003).  It follows that age of diagnosis increases by severity 
of subtype from the most severe to least severe:  30 months for Autistic Disorder, 37 
months for PDD‐NOS, and 47 months for Asperger’s Disorder (Chakrabarti and 
Fombonne 2001).  Extremes of IQ present difficulties in the diagnosis of autism.  
Children with very low IQ will be labeled with intellectual disabilities (ID) and other 
causes of their low functioning may not be sought.  In addition their behavior may 
be limited in a way that makes detecting autism symptoms more difficult.  Children 
with high IQ may be able to compensate for their autism symptoms and will perform 
well in social and school settings, delaying the diagnosis of their autism; often cases 
of a missed diagnosis of autism are of higher IQ (Rutter 2006).   
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Gender may influence the age of diagnosis because of expectations of parents, 
clinicians, and teachers.  For example, because the high boy:girl ratio (4:1) is known 
by clinicians, they may be less likely to attribute a girl’s symptoms to autism.  
Alternatively, gender may be related to age at diagnosis because girls have different 
features of autism.  Girls are more likely than boys to have comorbid intellectual 
disabilities (Newschaffer, Fallin et al. 2002).  In the Metropolitan Atlanta 
Developmental Disabilities Surveillance Program (MADDSP), girls with a previous 
autism diagnosis were more likely than boys to be diagnosed with Autistic Disorder 
(the more severe subtype usually diagnosed earlier), were first evaluated earlier 
than boys, and had a mean age of diagnosis that was 8 months younger than boys 
(Wiggins, Baio et al. 2006).   
 
Parent Factors 
  Parental characteristics influence the timing of autism diagnosis because 
parents often first notice developmental problems and obtain medical services for 
their children.  Parents are often the first to detect developmental delays:  they are 
usually correct in concerns about their child’s development (American Academy of 
Pediatrics 2001).  Without a parent’s concern, developmental screening by a 
physician would often not occur.   
Each parent has a different ability to recognize symptoms of autism in his or 
her child and bring these symptoms to the attention of a medical service provider.  It 
is reasonable that a parent’s familiarity with autism or with a normal pattern of 
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infant development will be relevant.  Such familiarity may be influenced by a 
parent’s education, socioeconomic status, or having had previous children.  In a 
study in the United Kingdom parents first expressed concern to a physician 4 
months earlier for children with older siblings compared to first‐born children (De 
Giacomo and Fombonne 1998).  Parents are influenced by their social and cultural 
environment , as characterized by their race and ethnicity, their socioeconomic 
status, whether they were born inside the US, whether they live in urban or rural 
environments, and even perhaps what part of the country they live in.  Literature 
supports the relationship between age at autism diagnosis and individual‐level 
demographic parental factors: black race, younger age of the mother, and lower 
educational attainment of the mother were all associated with a later age of 
diagnosis (Yeargin‐Allsopp, Rice et al. 2003).  Children living in near‐poor 
households received a diagnosis 1 year later than children living above the poverty 
level (Mandell, Novak et al. 2005).  While early studies suggested that higher 
socioeconomic status was associated with increased autism prevalence, later studies 
controlling for access to health care found no relationship, suggesting that families 
of higher social class had greater access to health services which led to increased 
detection of autism (Newschaffer, Croen et al. 2006).     
  Parent characteristics also relate to their ability to navigate medical 
services needed by their child.  For example, in one survey of 1,300 families, 20% of 
parents reported that they either had to exert pressure to obtain referrals for their 
child or had to pay privately to see a specialist (Filipek, Accardo et al. 2000). 
Economic and cultural factors are well‐documented barriers to obtaining needed 
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medical care for children with special health care needs:  black race, low maternal 
education, poverty, and a lack of insurance were found to increase the prevalence of 
unmet need for specialty care (Mayer, Skinner et al. 2004).  Insurance coverage may 
influence the type of pediatrician a family may be able to see and the speed and 
ability to see a specialist.  The influence of race on the age of autism diagnosis differs 
across studies.  In Atlanta, which includes a large proportion of middle‐class black 
families, race did not show a strong overall relationship with age of diagnosis 
(Wiggins, Baio et al. 2006).  In contrast, a strong race‐effect was observed in a 
Philadelphia Medicaid population:  white children received an autism diagnosis on 
average 19 months earlier than black children (Mandell, Listerud et al. 2002).  The 
greater contact with health services required to obtain an autism diagnosis for black 
children suggests racial disparities in the diagnosis of autism.  It is unlikely that race 
was simply acting as a proxy for social class in this study because it was a 
population receiving Medicaid.  The finding of a race effect in Philadelphia but not in 
Atlanta may be due to regional variation in the intersection between race, social 
class, and access to quality health care.  Race is a potentially powerful variable 
capturing important economic and social factors influencing access to health care. 
  Socioeconomic factors will themselves influence access to medical services, 
but will also modify the ability of families with similar geographic accessibility to 
services to effectively use the services.  There is evidence for an interaction between 
proximity and social class, in that people whose mobility is limited by low income 
are more sensitive to distance (Meade and Earickson 2000).  Race and geographic 
access to medical factors are related: the density of primary care physicians differs 
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between mostly black versus mostly white neighborhoods (Meade and Earickson 
2000).   
 
Neighborhood Factors 
Characteristics of a neighborhood may exert an effect on the abilities of 
parents and health practitioners to make a timely autism diagnosis.  School‐district 
factors that have been studied in relation to autism may serve as proxies for other 
neighborhood characteristics.  In Texas, school district revenue, adjusted for the 
average property value in the district, was positively associated with autism 
prevalence, while the proportion of economically disadvantaged students was 
inversely associated with higher autism prevalence (Palmer, Blanchard et al. 2005).  
In this study, school factors such as the teacher:student ratio and average teacher 
salary were not associated with autism prevalence after accounting for district 
demographics.  This suggests that neighborhood demographic factors were more 
important than the role of the school itself.  The authors note that their findings 
could be due to residential migration.  If a families with an autistic child move into a 
district with greater revenue for improved autism services, autism prevalence in 
such a district will be elevated.  Of note, the strongest prediction of autism 
proportion in each school was a measure of urbanicity (Palmer, Blanchard et al. 
2006).  Urban districts had about 5 times the prevalence of autism compared to 
rural districts.  Urbanicity of the school district may have captured aspects of the 
social environment or features of the school itself that could influence school counts 
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of autism.  Other studies confirm the impact of urban/rural status:  a Pennsylvania 
study found that children living in rural areas received a diagnosis of autism 5 
months later than those living in urban areas (Mandell, Novak et al. 2005).  Other 
features of neighborhoods, such as percent living in poverty, may influence the 
timing of autism diagnosis, or may act as proxies for characteristics of the parents or 
the medical environment.   
 
 
 27 
 
II.C.  AUTISM ETIOLOGY 
 
  As with many developmental disorders of childhood, the etiology of autism 
is not well understood, and what is known has unfortunately not led to improved 
prevention.  Autism is believed to be a biologic, not psychogenic, disorder, and is 
known to be strongly genetic.  Causative genes have not been identified and the 
mode of inheritance is thought to be very complex.  Although it is believed that non‐
genetic factors play a role, few studies examining such factors have been published.  
It is likely that gestation is a period of important susceptibility to exogenous factors.  
Perturbation of the immune system and exposure to neurotoxic metals are themes 
that run through past and ongoing research.   
 
Gestation and Exogenous Agents 
The discovery of rare but strong causes of autism has shed light on autism 
etiology, suggesting that xenobiotic exposure during gestation can cause autism.  
About 6% of cases of autism can be attributed to recognized severe medical 
conditions: Fragile X syndrome, tuberous sclerosis, Angelman’s syndrome, 
phenylketonuria, Joubert syndrome, and Mobius syndrome (Fombonne 1999) 
(Hertz‐Picciotto, Croen et al. 2006).  These conditions are all caused by genetic or 
chromosomal abnormalities, supporting the plausibility that autism can be due to 
genetic causes and may have an origin during very early development.  Some 
medications taken during pregnancy cause an increased risk of autism, such as 
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thalidomide, anti‐convulsants like valproic acid, and misoprostol (Szatmari 2003).  
The increased risk of autism associated with these medications both establishes the 
plausibility that exogenous chemicals can be involved in autism etiology 
(Newschaffer, Croen et al. 2006), and suggests that gestation is an important time 
window of susceptibility (Rodier, Ingram et al. 1996).  In the case of thalidomide, 
exposure was especially associated with an increased risk of autism when it 
occurred on day 20 to 24 after conception (Stromland, Nordin et al. 1994), the first 
month of pregnancy during which major neural developmental milestones occur, 
such as neural tube closure.  Autism risk is also increased by exposure to infectious 
agents such as rubella and influenza virus during pregnancy (Newschaffer, Fallin et 
al. 2002), which also supports the importance of exogenous agents and the 
gestational time window.  A somewhat more common exogenous exposure has been 
associated with autism in one study: daily maternal smoking during pregnancy 
(Hultman, Sparen et al. 2002).  Neuroanatomic research suggests that the autistic 
brains have undergone atypical cellular development from the earliest embryonic 
stages (Rapin 2002).  Neuroimaging and neuroanatomic studies point to 
abnormalities in cell migration occurring between the 3rd and 5th month of gestation 
(Courchesne, Yeung‐Courchesne et al. 1988). 
 
Autism is Highly HeriTable and Exhibits Etiologic Heterogeneity 
Autism is known to be highly inherited, supported by evidence that 1) there 
is a greater concordance among monozygotic than dizygotic twins (Folstein and 
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Rutter 1977), 2) there is a high sibling recurrence risk, 3) there is a preponderance 
of male cases (the male:female ratio is 4:1), and 4) Social, communication, and mood 
deficiencies characteristic of autism but of less severity are often found in extended 
families of children with autism (termed the “broader autism phenotype”) (Piven, 
Palmer et al. 1997).   
The mode of inheritance is complicated.  It is “likely non‐Mendelian, perhaps 
involving a polygenic mechanism with a large number of distinct genes.  It may 
involve genetic imprinting, in which maternally and paternally inherited alleles of a 
gene are differentially expressed.  It is also possible that maternal genotype itself 
affects risk by influencing the in‐utero environment, or that genetic factors may only 
increase risk in the presence of certain nonheriTable factors” (Newschaffer and 
Curran 2003).  Genome screens have mostly yielded inconsistent findings, except for 
a region on chromosome 7q and 15q (Nicolson and Szatmari 2003; Muhle, 
Trentacoste et al. 2004) .  Over 100 candidate genes have been evaluated, including 
the serotonin transporter, the reelin gene, the engrailed gene, and neuroligin genes, 
without any consensus on conclusions (Newschaffer, Croen et al. 2006).   
 
Immune System Perturbation is a Plausible Causal Theory of Autism 
Autism is increasingly thought to involve the immune system.  It is possible 
that any impact of environmental exposure on autism may be mediated through an 
immunologic or inflammatory mechanism.  Immune‐mediated inflammation during 
development is deleterious to the nervous system:  a study of cultured rat neurons 
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demonstrated that exposure to cytokines resulted in decreased numbers of 
dendritic nodes and reduced dendritic length (Gilmore, Fredrik Jarskog et al. 2004). 
These authors propose that increased inflammatory cytokines may explain the 
relationship found between several types of maternal infection and another nervous 
system disorder:  schizophrenia.   
Inflammation (via cytokines) is related to another neurodevelopmental 
disorder:  cerebral palsy; it has been well established in human and animal studies 
that the cytokines TNFα and IL‐6 play a role in causing the central nervous system 
white matter damage that causes cerebral palsy (Patrick and Smith 2002), (Rezaie 
and Dean 2002), (Gaudet and Smith 2001), (Dammann and Leviton 2000).  These 
results suggest that the nervous system may be particularly sensitive to immune 
perturbation.  
Recent studies suggest that the immune system functions at a lower level in 
autism (Szpir 2006).  Several studies of cerebral spinal fluid and blood from children 
with autism show atypical levels of auto antibodies to neural antigens, 
immunoglobulins, inflammatory cytokines, and other markers that may indicate 
dysregulation or dysmaturation of the immune system (Newschaffer, Croen et al. 
2006).  Autism may in part be caused by an auto‐immune or proinflammatory‐
cytokine mechanism which begins during embryogenesis (Cohly and Panja 2005; 
Ashwood, Wills et al. 2006) .  A study of several maternal auto‐immune diseases 
during pregnancy and autism in subsequent children found elevated odds ratios for 
allergies, asthma, Type 1 diabetes mellitus, and  psoriasis (Croen, Grether et al. 
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2005).  Immune perturbation caused by the Measles‐Mumps‐Rubella (MMR) vaccine 
has been suspected to cause autism, but studies provide substantial evidence 
against this hypothesis (Rutter 2005).  Many of the large autism studies currently 
underway will include a focus on the immune system, such as studies in California 
relying on stored banks of newborn blood samples (Szpir 2006).   
It is postulated that the brain may be “downstream” to other changes in the 
body that occur first, such as changes in the immune system.  The timing is not 
known:  immune dysfunction during early development could cause nervous system 
abnormalities, an early nervous system problem could trigger an abnormal immune 
response, or the nervous system and immune changes could both occur as the result 
of shared risk factors (Newschaffer, Croen et al. 2006).    
 
Environmental Chemicals and Autism 
Although parent and research communities are concerned about 
environmental chemicals and autism, to date few studies have been published 
(London 2000) (Hornig and Lipkin 2001) (Lawler, Croen et al. 2004).  
Environmental chemicals are often suspected in neurodevelopmental disorders of 
childhood.  Environmental factors are implicated because autism is not strictly 
inherited, and because many chemicals are known neurotoxicants, especially metals 
and persistent organic pollutants.  The plausibility of the involvement of 
environmental chemicals in autism etiology is also supported by the association 
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with other exogenous chemical exposures:  medications taken during pregnancy 
and maternal smoking, discussed below. 
In response to community concern regarding a perceived cluster of autism 
cases, an investigation of hazardous substances in Brick Township, New Jersey was 
initiated by the Agency for Toxic Substances and Disease Registry (ATSDR) (Agency 
for Toxic Substances and Disease Registry 1998) (Bertrand, Mars et al. 2001).  No 
resultant reports of environmental factors and autism were published in peer‐
reviewed literature.  
Because autism is a neurodevelopmental disorder, known neurotoxicants are 
logical candidate exposures.  Several metals are known to be neurotoxic and are 
environmental exposures that might plausibly be related to autism.  Three types of 
studies have addressed metals and autism:  vaccine studies, biomarker studies, and 
air pollution studies, discussed below. 
The neurotoxicity of some metals has fueled concern about autism and the 
mercury‐containing vaccine preservative, thimerosal.   A review of epidemiologic 
studies addressing thimerosal and autism concluded that the studies showing a 
relationship had such serious flaws that they were uninterpreTable (Parker, 
Schwartz et al. 2004).  However, epidemiologic data cannot test the possibility that a 
small proportion of cases of autism could be due to individual susceptibility to 
thimerosal, making it difficult to rule it out as a potential cause (Rutter 2006).   
Studies evaluating biomarkers of metal exposure in hair or blood have 
mostly been of poor quality.  They include a case report (Eppright, Sanfacon et al. 
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1996) and several studies with very small samples and flawed or no control groups 
that assessed levels of metals in hair and blood (Accardo, Whitman et al. 1988), 
(Cohen, Johnson et al. 1976), (Edelson and Cantor 1998), (Jackson and Garrod 
1978).  These biomarker studies were reviewed in the ATSDR report prepared 
during the Brick Township, New Jersey investigation.  These authors concluded that 
elevated lead levels found in a few autistic children may have been indicative of pica 
which occurred after the onset of autism.  No trace elements (aluminum, cadmium, 
mercury, calcium, copper, iron, magnesium, zinc) were consistently different in 
autistic children compared to controls (Agency for Toxic Substances and Disease 
Registry 1998).   
Two other studies of metals and autism had stronger designs but conflicting 
results:  In a cross‐sectional analysis, blood and hair mercury levels were similar for 
82 autistic and 55 non‐autistic children (Ip, Wong et al. 2004).  In another report, 
mercury levels in the first baby haircuts of autistic children were lower than in 
control children (Holmes, Blaxill et al. 2003).  Mothers of these children reported 
higher exposure to mercury from Rho D immunoglobulin injections and dental 
fillings, leading the authors to speculate that children with autism have an 
impairment in mercury excretion, reflected in the lower levels found in hair.  The 
lack of quality studies evaluating metals and autism is an unfortunate gap in the 
literature that should be addressed with future epidemiologic studies. 
Two recent publications have addressed air pollution and autism, both 
finding a relationship with airborne metals.  These publications provide the most 
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relevant literature for study aim 2 and are reviewed in the section D. focusing on 
hazardous air pollutants.   
 
Studying Environmental Factors and Autism 
Environmental factors remain important in the study of autism etiology 
because genetic inheritance does not fully explain autism prevalence and because 
some environmental factors can be modified.  More research should emerge about 
autism and the environment in the next few years:  several of the large autism 
studies currently underway have been designed to address environmental factors, 
especially the California Childhood Autism Risk from Genetics and the Environment 
Study, which will examine pesticides, metals, and persistent pollutants with known 
or suspected neurodevelopmental or immunologic toxicity (Hertz‐Picciotto, Croen 
et al. 2006).  Because of the plausible link between autism and the immune system, 
immunotoxicants are of particular interest in autism etiology.  Air pollutants are 
known to have impacts on the immune system, suggesting a possible biologic 
pathway for air pollutants to contribute to the development of autism.  The biologic 
plausibility for metals affecting the immune system has influenced the choice of 
environmental chemicals that will be investigated in several large autism studies 
and will also guide the a priori selection of air pollutants of interest for this project.   
Evidence suggests that when investigating environmental exposures and 
autism, pregnancy may be an important period of susceptibility.  I will use 
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residential address at the time of birth to characterize exposure to hazardous air 
pollutants during pregnancy and early postnatal life. 
Studies of environmental factors and autism should account for other strong 
risk factors for autism that may vary with air pollutants, thereby introducing 
confounding.  Other factors with a possible relationship with autism include 
maternal smoking (Hertz‐Picciotto, Croen et al. 2006) higher peripheral serotonin 
levels, decreased nighttime production of melatonin, male gender, and obstetrical 
factors like uterine bleeding, caesarian birth, low birth weight, preterm birth, and 
low apgar score (Newschaffer, Croen et al. 2006).  Increasing paternal age is 
associated with autism, and probably explains tentative relationships with 
increasing maternal age that have been previously observed (Reichenberg, Gross et 
al. 2006).  Factors that have been studied with mixed findings include stress and 
thyroid hormone levels and perinatal infection (Newschaffer, Croen et al. 2006). 
The strong heritability of autism presents difficulties in the study of 
environmental factors.  Presumably only some individuals would respond to an 
environmental insult.  The identity of susceptible individuals is not known, reducing 
the ability of studies to detect an effect of environmental agents.  Autism studies 
currently underway, such as a large birth cohort in Norway (Szpir 2006) and the  
Childhood Autism Risk from Genetics and the Environment Study in California 
(Hertz‐Picciotto, Croen et al. 2006), will partially address this difficulty by 
evaluating gene‐environment interactions.  However, such studies rely on prior 
knowledge regarding the genes of interest and a large enough sample to yield 
 36 
 
individuals exposed to both the genetic and environmental risk factor.  Including 
genetic information in studies of environmental factors is one example of 
attempting to create etiologically‐homogenous subgroups that aid in detecting a 
causative signal from noise.  Researchers have proposed dividing cases of autisms 
into more homogenous categories based on cognitive ability, the presence of gastro‐
intestinal comorbidities, the diagnostic subtype (Autistic Disorder, Asperger’s 
Disorder, and PDD‐NOS), obsessive‐compulsive symptoms, or the presence of 
regression (Hertz‐Picciotto, Croen et al. 2006) (Newschaffer, Croen et al. 2006).  To 
date the available information for creating true etiologic subgroups is limited.  
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II.D.  HAZARDOUS AIR POLLUTANTS AND AUTISM 
 
Constituents of Air Pollution 
Outdoor air (often referred to as “ambient” air) contains a wide mixture of 
gaseous and solid (particulate) pollutants, at various concentrations and with 
differing impacts on human health.  These pollutants can be naturally‐occurring, but 
are more frequently from mad‐made sources such as vehicle exhaust, industry, and 
power generation plants.  The US EPA divides air pollutants of concern into 2 
groups: 
1. Criteria air pollutants (CAPs) are six pollutants found at higher concentrations 
than other pollutants.  CAPs are carbon monoxide, lead, nitrogen dioxide, 
particulate matter, ozone, and sulfur dioxides.   These pollutants are 
consequently more actively regulated (as established by the Clean Air Act), 
monitored (over 4000 monitoring stations in the US routinely measure these 
pollutants), and studied (including scores of epidemiologic investigations).  My 
project will not address CAPs because in health research they are often 
considered proxies for other chemical species. 
2. Hazardous air pollutants (HAPs), also called “air toxics”, occur at lower 
concentrations, but are of concern because they are suspected to cause cancer or 
developmental impairment.  HAPs include hundreds of chemicals such as metals 
and volatile organic compounds.  Many HAPs show immunotoxic and neurotoxic 
properties and may be the causative factor behind health relationships found 
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with some CAPs.  HAPs are implicated because CAPs and HAPs have similar 
spatial distribution; they share common vehicular and industrial combustion 
sources.  A CAP like nitrous oxide may be acting as a proxy for many other 
specific HAP components of vehicle emissions.  One noTable CAP, particulate 
matter, is a complex mixture including many HAP metals.  HAPs are only 
sporadically monitored in response to local concerns, and consequently have not 
often been examined in epidemiologic studies.  In 1999 the EPA announced the 
Urban Air Toxics Strategy to control emissions of a subset of 32 HAPs which 
pose the greatest health risks in urban areas.  My project will include these 32 
HAPs, diesel exhaust and an additional 8 volatile organic chemicals that are of 
concern because they are present in vehicle emissions, to total 41 HAPs.  The 
following sections discuss sources of human exposure to HAPs, and the biologic 
plausibility that HAPs may be related to autism.  
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Human Exposure to Hazardous Air Pollutants 
 
Table 2.  Description and Sources of Human Exposure to 41 Priority Hazardous Air Pollutants 1 
 
    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Acetaldehyde 
 
• VOC 
• Carbonyl 
UATS Ubiquitous organic, used in 
synthesis of chemicals.  
Byproduct of ethanol 
metabolism.  Incomplete 
combustion of organics, such 
as from residential fireplaces,  
industry, or vehicles. 
X  None 
Acrolein  
 
• VOC 
• Carbonyl 
UATS Intermediate in manufacture 
of acrylic acid.  Breakdown 
product of other air pollutants 
or from burning tobacco, 
gasoline, or coal (vehicles 
and power plants). 
X X None 
Acrylonitrile  
 
• VOC UATS Release from manufacture of 
plastics. 
  None 
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    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Arsenic Compounds  • Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Naturally occurring metal 
found throughout the 
environment.  Metal smelters.  
Pesticide application. Coal 
and wood combustion.  
Burning plywood treated with 
arsenic wood preservative. 
 X Food is the primary 
human exposure 
source.  Seafood 
contains nontoxic 
organic 
arsenobetaine.  
Grains and produce 
contain inorganic 
arsenic.   
Benzene  
 
• VOC 
• Aromatic 
Compound 
UATS Constituent of motor fuels 
and a solvent.  Burning coal 
and oil.  Motor vehicle 
exhaust.  Industrial solvent 
evaporation.  Tobacco 
smoke. 
X X None 
Beryllium 
Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Metal found in some rocks, 
coal, oil, and soil, used as 
structural component in 
aircraft and consumer 
products.  Burning of coal or 
oil.  Tobacco smoke. 
 X None 
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    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
1,3-Butadiene 
 
• VOC UATS Used in production or rubber, 
plastics, and acrylics.  Motor 
vehicle exhaust.  Forest fires.  
Manufacturing (oil refineries 
and chemical)  Tobacco 
smoke. 
X  None 
Cadmium 
Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Burning of fossil fuels (coal, 
oil, municipal waste).  Power 
plants, waste incinerators, 
metal smelters.  Tobacco 
smoke. 
X X Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5  
Food (vegeTables) 
and cigarette smoke. 
Carbon Tetrachloride 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Used as a refrigerant, aerosol 
propellant, or solvent.  
Releases from production, 
disposal in landfills, and 
leaches from consumer 
products. 
  None 
Chloroform 
(Trichloromethane) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Released into air from 
chlorination of drinking water, 
wastewater, and swimming 
pools.  Pulp and paper mills.  
Hazardous waste sites. 
  Tap water, as a 
disinfection 
byproduct. 
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    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Chromium 
Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Essential nutrient. Steel and 
alloy manufacture.  Coal and 
oil combustion.   Chrome 
plating, pigments, and 
multiple industrial uses. 
X X Food (naturally 
occurring in produce, 
meat, and grain). 
Coke Oven 
Emissions 6 
 
• Particulate 
and 
Gaseous 
Cheical 
Mixture 
• Industry-
specific 
UATS Coal is used to produce coke, 
component of iron and steel.  
Aluminum, steel, graphite, 
electrical, and construction 
industry releases.   
  None 
1,3-Dichloropropene 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Used as agricultural soil 
fumigant.  Releases from 
manufacture, storage, 
transport, and disposal. 
Byproduct of water 
disinfection. 
  Unknown 
Diesel Particulate 
Matter 
 
• Particulate
Chemical 
Mixture 
VE Vehicle emissions, especially 
large trucks. 
X  None 
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Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Ethyl Benzene 
 
• VOC 
• Aromatic 
Compound 
VE Used in production of styrene, 
as solvent, in cleaning 
products, in fuels.  Exposure 
from use of consumer 
products, burning oil or coal, 
vehicle emissions, tobacco 
smoke. 
X X Indoor air may be a 
substantial source 
because of release 
from consumer 
products. 
Ethylene Dibromide 
(1,2-Dibromoethane) 
 
• VOC UATS Environmental accumulation 
from past use in leaded 
gasoline and as fumigant.  
Several current industrial 
uses. 
  Water ingestion 
(groundwater 
sources, such as well 
water). 
Ethylene Dichloride 
(1,2-Dichloroethane) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Multiple industrial uses:  
plastic manufacture, solvent, 
lead scavenger, dispersant, 
degreaser, fumigant.  
Widespread release from 
production, storage, use, 
transport, and disposal. 
  None 
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    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Ethylene Oxide 
 
• VOC UATS Industrial chemical 
intermediary.  Widespread 
industrial emissions.  Vehicle 
exhaust, sterilization of 
medical equipment. Tobacco 
smoke. 
X  None 
Formaldehyde 
 
• VOC 
• Carbonyl 
UATS Used in particleboard, 
disinfectants, photography, 
preservative, and as chemical 
intermediary.  Byproduct of 
combustion. 
X  Indoor air due to 
release from 
consumer products, 
building materials, 
furnishings.  Tobacco 
smoke. 
Hexachlorobenzene 
 
• Chlorinated 
Compound 
UATS No direct uses, but formed as 
an industrial byproduct in 
solvent and pesticide 
manufacture.  Industrial or 
waste facility emissions. 
  Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5 
Hexane 
 
• VOC VE Used to extract edible oils, as 
a solvent, and cleaning agent.  
Vehicle exhaust. 
X  None. 
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    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Hydrazine 
 
• VOC UATS Used in pesticides and many 
other products.  Exposure 
from storage, handling, 
transport, disposal.  Tobacco 
smoke. 
  Tobacco smoke. 
Lead Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Battery manufacture, other 
products.  Combustion of 
waste, coal, oil, iron.  
Emissions from iron and steel 
production.  Tobacco smoke. 
 X Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5  
House dust in old 
housing with lead 
paint. 
Manganese 
Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Essential nutrient.  Naturally-
occurring.  Iron and steel 
production, power plants, 
coke ovens.  Gasoline 
additive (vehicle exhaust). 
X X Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5   
Mercury Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Elemental mercury used in 
thermometers, batteries, 
dental amalgams.  Mercuric 
chloride used as disinfectant 
and pesticide. 
  Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5  
Fish consumption. 
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Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Methylene Chloride 
(Dichloromethane) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Used as a solvent, propellant, 
and grain fumigant. 
  Concentrates indoors 
(Payne-Sturges, 
Burke et al. 2004). 
Methyl tert-butyl 
ether (MTBE) 
•  VE Gasoline additive.  Motor 
vehicle exhaust. 
X  None. 
Nickel Compounds 
 
• Metal 
• Includes 
inorganic 
and organic 
forms 
UATS Used in batteries, machine 
parts.  Oil and coal 
combustion, sewage sludge 
incineration. 
X X Food. 
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group 
7 (PAH-7) 7 
 
• SVOC 
• Aromatic 
• Mixture 
• Subset of 
POM 
UATS Cigarette smoke, vehicle 
exhaust, residential wood 
burning, waste incineration, 
other combustion sources. 
X  Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5  
Indoor cooking or 
tobacco smoke. 
Perchloroethylene 
(Tetrachloroethylene) 
(PCE) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Used in drycleaning and 
metal degreasing.  Releases 
from use, transport, storage, 
and disposal. 
  None 
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Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Polychlorinated 
Biphenyls (PCBs) 
 
• SVOC 
• Mixture of 
congeners 
UATS Current use is banned, but 
releases from soil, water, old 
electrical appliances, disposal 
sites. 
  Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5  
Fish consumption. 
Polycyclic Organic 
Matter (POM) 7 
 
 
• SVOC 
• Mixture  
• Includes 
PAH-7 
UATS Broad chemical group 
including PAHs and oxygen-
containing polycyclic organic 
matter.  Cigarette smoke, 
vehicle exhaust, other 
combustion sources. 
 
X  Bioaccumulates; 
expect food and 
water exposures.5 
Propionaldehyde 
 
• VOC 
• Carbonyl 
VE Used in manufacture of 
plastic, as disinfectant and 
preservative.  Releases from 
industry and from combustion 
of wood, gasoline, municipal 
waste.  Vehicle emissions. 
X  Unknown 
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    Sources 
Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Propylene Dichloride 
(1,2-
Dichloropropane) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Industrial chemical 
intermediate, solvent, past 
use in soil fumigation and as 
a pesticide.  Releases from 
manufacture, use, storage, 
disposal. 
  None 
Quinoline 
 
•  UATS Industrial chemical 
intermediate. Emissions from 
petroleum refining, coal 
mining, other organic 
processing. Tobacco smoke. 
  Tobacco smoke. 
Styrene 
 
• VOC 
• Aromatic 
Compound 
VE Used in production of plastics 
and resins.  Release from 
industry and building 
materials.  Vehicle exhaust. 
X  Indoor air from 
emissions from 
building materials 
and consumer 
products.  Tobacco 
smoke. 
1,1,2,2-
Tetrachloroethane 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Industrial chemical 
intermediate.  Fugitive 
emissions and discharges 
from industry. 
  None 
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Hazardous Air 
Pollutant 
Chemical 
Description 2 
Prioritized 
By 3 
Description Vehicle 
Emissions 
Power 
Plants 
Important Non-
Ambient-Air 
Sources 4 
Toluene 
 
• VOC 
• Aromatic 
Compound 
VE Component of gasoline.  
Motor vehicle exhaust.  Many 
industrial uses.  Tobacco 
smoke. 
X  Concentrates indoors 
(Payne-Sturges, 
Burke et al. 2004). 
Trichloroethylene 
(TCE) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Release from industrial 
degreasing.  Used as solvent, 
chemical intermediate, 
refrigerant.  Releases from 
manufacture, use, storage, 
disposal. 
  None 
Vinyl Chloride 
(Chloroethane, 
Chloroethylene, 
Ethylene 
Monochloride, 
Monochloroethylene) 
 
• VOC 
• Chlorinated 
Compound 
UATS Manufacture polyvinyl 
chloride (PVC).  Industrial 
discharges. 
  None 
Xylenes 
 
• VOC 
• Aromatic 
Compound 
VE Component of gasoline.  
Motor vehicle exhaust.  
Fugitive emissions from 
industrial sources (used as 
solvent). 
X  None 
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1. Information obtained from (Environmental Protection Agency 20063), an EPA report on Highway Mobile Sources (Cook, Driver et al. 
2002) and ATSDR Toxicologic Profiles (Agency for Toxic Substances and Disease Registry various years). 
2. VOC is volatile organic compound.  SVOC is semi-volatile organic compound.  Thanks to Kenneth Mitchell, Chief, Air Toxics and 
Implementation Section, US EPA Region 4, for chemical descriptions. 
3. These 41 HAPs were identified as priority pollutants by the Urban Air Toxics Strategy (UATS) or by the EPA air modeling group 
because they are found in vehicle emissions (VE). 
4. Only sources of human exposure that are substantial in comparison to outdoor air exposure are listed in this column.  Almost all 
chemicals will be found at the highest levels in an occupational setting.  Occupational settings are not included in my consideration of 
general population exposures. 
5. Certain HAPs are known to have persistent bioaccumulation potential, so that they will end up in the food and water supply chain.  
Obtained from Exhibit 1 in Appendix D in (Mitchell, Smith et al. 2004). 
6. Coke oven emissions includes POM, PAH, benzene, arsenic, beryllium, cadmium, chromium, lead, nickel 
7. The 7-PAH group includes 7 chemical species: Benz[a]anthracene, Benzo[b]fluoranthene, Benzo[k]fluoranthene, Benzo[a]pyrene, 
Chrysene, Dibenz[a,h]anthracene, and Indeno[1,2,3-cd]pyrene. The 7-PAH are a subset of 16-PAH (16-PAH is referred to as 
Polycyclic Organic matter or "POM"). The 7 species that make up 7-PAH are probable human carcinogens. 
 
  
 51 
 
Common Sources and Spatial Colinearity 
HAPs are generally volatile or semi‐volatile organic compounds or metal 
compounds, and can exist in the air as gases or solids (particulates) (Table 2).  They 
share common sources.  Many are formed by the combustion of organic materials, 
and are consequently found in motor vehicle emissions (mobile sources) or from 
coal or oil‐burning power plants or waste incineration plants (large point sources).  
Tobacco is another common combustion‐related source of HAPs, discussed below.  
Other chemicals have use in manufacturing industrial and consumer materials and 
products.  These HAPs are released into the air during their manufacture, storage, 
use, transport, and disposal.  Most HAPs fit into more than one of these categories.  
For example, butadiene is an industrial chemical but also released from power plant 
emissions, and ethyl benzene is released from power plants and motor vehicles.  
Shared sources of air pollutants leads to colinearity in their spatial distributions.  
This spatial colinearity can be seen by noting higher HAP concentrations in urban 
areas in maps of several HAPs (Figures 4‐6) in the methods section.   
Epidemiologic studies which focus on one or two air pollutants often are not 
able to determine whether an observed health effect is due to the pollutant studied, 
or another pollutant with a similar human exposure pattern.  It may also be that the 
mixture of different pollutants is important.  Certain pollutants, such as diesel 
exhaust and particulate matter are not a single chemical species, but are physical 
particles that have complex chemical makeup.   
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Non­Ambient Air Sources 
For most HAPs, ambient air is the primary source of human exposure, and 
outdoor monitors of air pollution models should approximate human exposure.  A 
few HAPs are also found in other media to which humans may be exposed:  food, 
water, and indoor air (Table 2).  Some HAPs bioaccumulate in the ecosystem and 
enter the food chain (e.g. mercury, hexachlorobenzene), so that the primary source 
of human exposure is diet.  Some persist in soils and contaminate groundwater (e.g. 
ethylene dibromide).  Some are formed during the disinfection of water and remain 
as disinfection byproducts in tap water (e.g. chloroform).  Although outdoor air 
pollutants penetrate indoor spaces, some chemicals have unique indoor sources 
leading to higher and more variable indoor than outdoor concentrations  (tobacco 
smoke and chemicals that leach from building materials or consumer products, e.g. 
ethyl benzene).  Although many of the organic‐combustion‐related chemicals are 
found in tobacco smoke, several are found at such high levels that tobacco smoke 
dominates human exposure to these chemicals for individuals that smoke:  
cadmium, formaldehyde, hydrazine, PAHs, quinoline, and styrene.     
 
Temporal Variability 
Ambient air pollution concentrations are not constant from day to day or 
season to season.  Factors like power plant operations, traffic density, and weather 
all contribute to temporal variability.  For most HAPs, the temporal scale and 
magnitude of variability over time is not known.  One of the common PAHs, 
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benzo[a]pyrene exhibits seasonal variability, with winter concentrations more than 
an order of magnitude greater than summer concentrations (Environmental 
Protection Agency 20063).  One investigation examined how elemental constituents 
of particulate matter collected from 3 stations in New York City varied over time 
during a 2 year period (Ito, Xue et al. 2004).  Metals exhibited different degrees of 
temporal variability, with correlation coefficients ranging from 0.8 (iron), to 0.4 
(lead, manganese, and nickel) to close to 0 (magnesium and mercury).  If the 
window of susceptibility for an environmental exposure and autism is narrow, a 
temporally‐precise measure of air pollution exposure may be required to study a 
pollutant whose levels change over time.  An average over a longer time period may 
introduce misclassification of the etiologically‐important exposure window.  
However, longer‐term exposures may be relevant, or exposure may be variable 
enough that rank‐ordering exposures captures the important biologic trend. 
 
Measuring Human Exposure to Air Pollutants 
Measuring human exposure to air pollution is difficult, and is one of the 
greatest limitations in the epidemiologic study of air pollution.  Because biomarkers 
of air pollution exposure (concurrent or historical) do not exist, the gold standard 
consists of individual external dosimeter measurements during the biologically‐
important time period.  For example, study participants could wear a backpack and 
sampling device near their breathing zone for several days.  This gold standard is 
not often used in epidemiologic studies because 1) the high cost is prohibitive 2) 
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individuals willing to wear individual monitors may differ systematically from 
others, introducing the possibility of selection bias; 3) the high subject burden 
reduces the applicability to children, or for long time periods; 4) the important 
window of exposure must be known; and 5) such a method is not feasible for rare 
outcomes like autism that are usually studied retrospectively.   
In the absence of data collected for individual study participants, other data 
sources are used:  either the location of polluting sources or environmental 
measurements of pollutant concentrations.   
Studies can evaluate the proximity of a person to polluting sources.  Sources 
of air pollutant emissions include point, area, and mobile sources (Table 4).  Many 
different metrics of exposure can be calculated, such as computing census‐tract level 
traffic density or using the straight‐line distance from a study participant’s home 
residence to an industrial plant.  More sophisticated examples include assuming that 
levels of pollution decay in a given pattern with increasing distance from a source 
(e.g. a Gaussian plume), and combine multiple sources of pollutants.  These 
measures embody assumptions, most notably in the choice of the polluting sources 
thought to be most important and in prespecifying a numeric relationship of 
concentration with increasing distance from the source.   
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Table 3.  Description of Point, Area, and Mobile Sources of Ambient Air 
Pollution 
Term Description Emissions Data Source 
Point Point sources of air pollution are large, 
unique sources that are positioned at a 
specific map location.  These are usually 
manufacturing facilities such as chemical 
production plants or waste incinerators. 
The Toxics Release Inventory of the EPA, an 
annual compilation of facility-reported 
estimates of releases and transfers for over 
300 pollutants, and other EPA national 
emissions inventories. 
Area Area sources are smaller-scale dispersed 
emitters that tend to repeat across the 
US.  They are not uniquely positioned on 
a map, but are estimated to co-occur with 
population density and with the use of the 
land, and include gas stations, dry 
cleaners, wild fires, combustion, 
consumer product use, and agriculture.   
Area sources are estimated from information 
on HAPs emissions from different entities 
(process-specific speciation profiles) and how 
often such entities are located by population 
density, residential versus commercial land, 
farmland, etc. 
Mobile Mobile sources are vehicles, categorized 
as on-road (cars and trucks) and non-
road (planes and boats). 
Mobile source emissions can be estimated 
from interstate and road data, traffic density 
information, and even population density. 
 
 
Relying on environmental measures requires fewer assumptions than using 
source emissions data alone, because data reflecting actual concentrations are used 
instead of assuming a certain decay with distance from a polluting source.  Although 
studies sometimes perform environmental monitoring for the purposes of a health 
study, more often studies rely on the presence of data that has been collected for 
other purposes.  In the US, air pollution data is collected by local, state, and federal 
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governments for the purposes of checking compliance with air quality regulations.  
Consequently, monitors are often sited to identify high concentrations of pollutants, 
not to estimate population exposure.  Extensive data on the 6 criteria air pollutants 
have been collected for several decades, but data on HAPs are rarely collected 
because they are not regulated.  To be used in a health study, monitoring data must 
pertain to the correct time frame, correct spatial location, and pollutant of interest.  
If relevant monitoring data is available, again assumptions must be made about how 
to apply the data collected at a monitor to an individual study participant.  For 
example, studies simply assign the value at the nearest monitor to a participant, or 
calculate the average of several monitors within a given geographic region (e.g. 
census tract).  More sophisticated approaches use a 2‐dimensional linear regression 
geostatistical interpolation approach termed “kriging”, in which pollutant values at 
unmonitored locations are generated from a weighted average of nearer values 
(greater weight) and more distant values (less weight).   Kriging is actually a simple 
case of a more general form of prediction termed Bayesian Maximum Entropy, in 
which collected air pollutant levels over space and time, together with uncertainty 
around the values, can be combined into spatial‐temporal predictions (for example 
see (Gesink Law, Bernstein et al. 2006).   
Rather than limiting to either source location or environmental 
measurements, some methods combine both types of information.  For example, 
land use regression involves creating a predictive model of actual pollutant 
concentrations at a given point in space based on the proximity to several polluting 
sources.  This predictive equation can then be used on its own to generate estimates 
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of pollutant concentrations at locations that have not been monitored (for example 
see (Ross, English et al. 2006).  Land use regression estimation is sensitive to the 
sources of pollutants and numeric coding used in predictive models.  The predictive 
equations are usually developed de novo for each study locale – they have not been 
validated across regions.  This method is especially useful when a study is interested 
in a few pollutants for which prior monitoring data is not available.  A study will 
perform environmental monitoring at a few locations in the study region, and then 
use land use regression modeling to generate predictions across the entire study 
region.  The exposures addressed by such a study will be limited to those that were 
included in the environmental collections and analyses.  This method requires more 
resources than relying only on previously‐collected monitoring or source data.  
Bayesian models can also combine information on predictive models based on 
polluting sources and environmental data.  These models give greater weight to 
monitoring data in areas where data exists, and greater weight to model predictions 
in areas further from monitors (for example see (Fuentes and Raftery 2005).  Fate 
and transport models incorporate a greater amount of prior information in 
sophisticated mathematical models to estimate air pollutant concentrations.  Prior 
information includes chemistry (secondary pollutant formation), meteorology 
(temperature and wind speed and how these impact air pollution dispersion), and 
relationships between reported emissions and measured air values.  Such models 
usually include a much more comprehensive inventory of emissions inputs from a 
myriad of data sources.  For example, a well‐developed fate and transport model 
created by the US Environmental Protection Agency (EPA) is termed the Assessment 
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System for Population Exposure Nationwide (ASPEN) (Environmental Protection 
Agency 20061).   
These proxy methods differ in their spatial accuracy.  Some involve 
prediction for a given geographic region (e.g. census tract), missing variability in air 
pollution exposure that occurs within the census tract.  That is, the exposure 
measure is ecologic in nature.  Other measures (e.g. kriging) estimate exposure that 
has greater spatial accuracy, such as for each latitude/longitude intersection.  All of 
these measures make assumptions about where a human is located in space, usually 
by using the residential address.  This assumption results in misclassification of 
exposure that occurs away from home, such as at work or while driving.  To address 
this assumption some studies collect information on time‐activity patterns of study 
participants in order to better match proxy exposure to the variable location of their 
study participants.  All proxy measures are limited by the quality of the data inputs.  
Traffic counts may be outdated, the location of a monitor may be incorrect, pollutant 
emission from a manufacturing plant may be incorrectly reported, and laboratory 
assays may have error, to name but a few sources of error. 
Despite these flaws, even a simple measure such as using air pollutant values 
from a nearby outdoor monitor can be of use.  Several validation studies confirm 
that values from environmental monitors can reasonably estimate individual‐level 
exposure, such as a study of PM10 in children (Janssen, Hoek et al. 1997), a study of 
PM10 and metals in adults living in California (Ozkaynak, Xue et al. 1996), a study of 
PM10 in adults in The Netherlands (Janssen, Hoek et al. 1998), and a study of PM2.5 
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in elderly subjects (Janssen, de Hartog et al. 2000).  Proximity methods, 
interpolation (e.g. kriging) models, land use regression models, dispersion models, 
and combination models all have demonstrated validity (Jerrett, Arain et al. 2004).  
That is, these models generate predictions that relate to environmental 
measurements, individual measurements, and health effects (Jerrett, Arain et al. 
2004).   
Epidemiologic studies of neurodevelopmental disorders in children can 
employ one of two general strategies to measure air pollutant exposure:  1) enroll a 
few participants during the relevant window of exposure, exert great resources to 
measure individual exposure, follow participants for several years, and use a 
continuous measure of a neurodevelopmental outcome to preserve study power, or 
2) enroll children with a rare disorder (e.g. autism) and use available proxy data to 
estimate exposure in the past.  As an example of strategy 1, individual exposure 
assessment was used in a study that measured  PAH exposure during the third 
trimester in which pregnant women wore backpack air monitors for several days 
(Perera, Rauh et al. 2003; Perera, Rauh et al. 2006).   
 
Biologic Plausibility of a Relationship between Hazardous Air Pollutants and 
Autism 
 
Several HAPs have been identified in previous research as potentially 
relevant to autism etiology.  The Agency for Toxic Substances and Disease Registry 
(ATSDR) conducted a literature review prior to investigating a suspected cluster of 
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autism cases in Brick Township, New Jersey.  ATSDR identified environmental 
chemicals which may plausibly be related to the occurrence of autism (Agency for 
Toxic Substances and Disease Registry 1998).  Several (19) of these chemicals are 
hazardous air pollutants.   
Toxicological and epidemiologic literature support a role for air pollutants in 
disorders of neurodevelopment, supporting a potential role in autism etiology 
because autism is a neurodevelopmental disorder.  Toxicological profiles written by 
ATSDR describe the results of human or animal studies of neurotoxicity to chemical 
exposures via inhaled or ingested exposures.  Almost all of the 41 HAPs have shown 
some degree of neurotoxicity from inhaled exposures (Table 4).  Only beryllium, 
chromium, and coke oven emissions have not been shown to be neurotoxic.  The 
degree of evidence from toxicological studies includes less relevant scenarios (high 
short‐term exposure to adult animals or human occupational exposure) and more 
relevant scenarios (animal maternal exposures and neurodevelopmental evaluation 
of progeny) (Table 4).   This evidence establishes that the nervous system is a target 
organ for almost all of these HAPs.   
The nervous system may be the recipient of a unique portal of inhaled 
exposures during early postnatal life:  two recent studies in animals suggest that air 
pollutants may be transported directly to the brain via the olfactory bulb.  
Oberdorster and colleagues (Oberdorster, Sharp et al. 2004) report that ultrafine 
manganese particles accumulate in the olfactory bulbs of rats in amounts greater 
than in the lung.  Manganese was found in the striatum, frontal cortex and 
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cerebellum, suggesting that the olfactory neuronal pathway is very efficient for 
translocating inhaled ultra‐fine particles to the central nervous system.  Similarly, in 
studies of stray dogs in Mexico City (Calderon‐Garciduenas, Maronpot et al. 2003), 
metals (including nickel) from air pollution were present not only in the olfactory 
epithelium, but also in the olfactory bulb and the frontal cortex.  These researchers 
found Alzheimer‐like neuropathology in dogs exposed to air pollution, and 
considered a possible mechanism of gene‐regulation of inflammation.  These studies 
suggest that the brain may be an important recipient of inhaled exposures, and 
suggest that postnatal exposure (a time of continued neural development) may be 
important. 
Some HAPs stand out as candidate human neurodevelopmental toxicants 
from the epidemiologic literature:  lead, mercury, PCBs, arsenic, manganese, and 
PAHs.  Strong evidence exists that early‐life exposure of humans to lead, mercury, 
and PCBs harms the developing nervous system (Mendola, Selevan et al. 2002).  
Humans are usually exposed to these 3 established neurodevelopmental toxicants 
via diet, and consequently epidemiologic studies have focused on ingested exposure.   
Arsenic, manganese, and PAHs are less well‐studied, but suggests that they harm the 
developing nervous system.  Ingested arsenic exposure in childhood may have 
detrimental effects on IQ (Tsai, Chou et al. 2003) (Wasserman, Liu et al. 2004).  
Manganese is known to impair the adult nervous system after occupational 
exposures, causing a Parkinson’s Disease‐like condition (Levy and Nassetta 2003).  
Neurodevelopmental human toxicity of manganese is supported by a study that 
found decrements on developmental test performance associated with a biomarker 
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of manganese (Takser, Mergler et al. 2003).  Higher prenatal PAH exposure 
measured using individual dosimeters worn by women during their third trimester 
of pregnancy was associated with lower mental development of their children  
(Perera, Rauh et al. 2006).  Decrements were found using the Bayley Scales of Infant 
Development, but not the psychomotor development index or behavioral problems.  
The relationship between PAH exposure and the Bayley score did not emerge until 
age 3.  It is unclear whether the observed relationship was due to PAH, or whether 
PAH could have been acting as a marker of another toxic exposure in indoor or 
outdoor air.  Ecologic studies in the Czech Republic compared children’s 
neurological performance between two towns.  The more polluted town had higher 
levels of air pollutants from the mining and burning of coal, including PAHs 
(Hudnell, Skalik et al. 1996), (Sram, Benes et al. 1996).  Performance was better for 
some neurological tests in some groups of children, but this study suffered from 
many flaws, most importantly its ecologic design and lack of control of confounding.  
These epidemiologic studies support that early‐life exposure to air pollutants can 
harm the developing nervous system, thereby possibly contributing to autism 
etiology. 
Several lines of evidence suggest that air pollutants can cause systemic 
inflammatory immune response, which may be relevant in autism etiology.  Immune 
system perturbation is an important current theory regarding autism etiology.  Air 
pollution does not just impact the airways upon entry into the body, but can be 
transported throughout the body to impact other organ systems.  One of the 
prominent biologic mechanisms proposed to explain the systemic effects of air 
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pollution, especially in regard to cardiac effects, is immune‐mediated inflammation.  
Studies support resultant systemic inflammation, for example from the release of 
pro‐inflammatory cytokines caused by particulate matter (Tao, Gonzalez‐Flecha et 
al. 2003) (van Eeden, Tan et al. 2001) or diesel exhaust (Bonvallot, Baeza‐Squiban et 
al. 2001), (Li, Wang et al. 2002), (Ma and Ma 2002) (Pandya, Solomon et al. 2002), 
(Nikasinovic, Momas et al. 2004), (Siegel, Saxena et al. 2004).  This particle‐induced 
inflammation may be initiated and sustained through sensory neural pathways that 
may be more susceptible in young animals (Veronesi and Oortgiesen 2001).  
Complex particulate air pollutants have been especially well‐studied for their 
immune‐perturbing effects, such as diesel exhaust.  Toxicological Profiles of the 
ATDSR summarize the potential of chemicals to target the immune system.  Most of 
the 41 HAPs show some evidence of immunotoxicity (Table 4), albeit often in animal 
studies. 
Environmental exposures, such as HAPs, could act to cause autism through 2 
general pathways:  a direct neurotoxicity pathway or an indirect immunotoxicity 
pathway (Figure 1).  A HAP that is neurotoxic could reach the developing brain and 
act directly to impair neuron differentiation, neuron migration, or controlled cell 
death.  This neurotoxic HAP could reach the fetal nervous system after being inhaled 
by the mother and transferred via the placenta.  The majority of the HAPs have been 
shown to cross the placenta (Table 4).  Exceptions are PAHs and toluene, which are 
found at higher levels in maternal than fetal tissues.  That naturally‐occurring levels 
of air pollutants can be deleterious to the developing fetus is supported by 
epidemiologic literature that air pollution may be associated with reduced 
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pregnancy duration and fetal death (Glinianaia, Rankin et al. 2004) (Maisonet, 
Correa et al. 2004).  (Lacasana, Esplugues et al. 2005) (Sram, Binkova et al. 2005).  
Postnatally, a child in his first few years of life could inhale the neurotoxic HAP.  As 
discussed above, some HAPs, including metals, may be directly transferred to the 
brain after inhalation via the olfactory bulb, bypassing the blood brain barrier.  
Alternately, an immunotoxic HAP may perturb the developing immune system, for 
example causing a systemic inflammatory response involving cytokines.  This 
altered immune environment may cause disruptions in the developing nervous 
system.  Immunotoxic HAPs could be inhaled by the pregnant woman and 
transferred to the developing fetus via the placenta, or could alter the immune 
function of the mother, altering the in utero environment.  Immunotoxic HAPs could 
also act in the early postnatal life of the child.  Both the neurotoxicity pathway and 
immunotoxicity may be involved in the etiology of autism. 
 
 
Autism 
Damage to the 
Developing 
Nervous System 
Perturbation of the 
Immune System 
Hazardous Air 
Pollutant 
Neurotoxicity Pathway
Immunotoxicity Pathway
Figure 1.  Proposed Biologic Mechanism
  
 
65
Table 4.  Relevance of Hazardous Air Pollutants to Autism Etiology 
 
  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Acetaldehyde 
 
No ATSDR Tox 
Profile.  (Takeuchi 
and Saito 2005) 
(Masaki, 
Mochizuki et al. 
2004) 
 NE3 YES                 
May be responsible for 
the neurotoxicity of 
alcoholic beverage 
consumption. 
UNKNOWN YES 
Acrolein  
 
ATSDR Tox 
Profile (2005) 
(Lovell, Xie et al. 
2001) (Butterfield, 
Castegna et al. 
2002) 
 NE3 YES            
Acrolein is a product of 
lipid peroxidation in the 
human body, involved 
with oxidative stress, 
may be involved in 
neurodegeneration 
found in Alzheimer’s 
disease 
YES     
Inflammatory 
responses in 
brain sections in 
animals after 
inhaled 
exposures. 
YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Acrylonitrile  
 
ATSDR Tox 
Profile (1990)  
 NE3 YES      
Degenerative changes 
in animal brain cells 
after inhalation. 
YES     
Inflammatory 
changes in 
animals after 
inhalation. 
YES6 
Arsenic Compounds  ATSDR Tox 
Profile (2005) 
(Tsai, Chou et al. 
2003) 
(Wasserman, Liu 
et al. 2004) 
(Clarkson 1987) 
X X YES           
Inorganic arsenic 
(inhaled or ingested) 
caused peripheral 
neuropathy in humans.  
Ingested exposure 
during childhood may 
have determintal effects 
on IQ. 
YES          
Inorganic 
arsenic caused 
immune effects 
in animals after 
inhalation. 
YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Benzene  
 
ATSDR Tox 
Profile (2005) 
(Burbacher 1993) 
X X YES 
Chronic human 
inhalation exposure 
associated with 
neurological 
abnormalities. 
YES 
Occupational 
inhalation 
exposure 
impaired 
humoral and 
cellular 
immunity. 
YES6 
Beryllium 
Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (2002) 
 NE3 UNKNOWN YES 
Immunologic 
effects in human 
and animals 
from chronic 
exposure.  
Beryllium 
Disease is an 
immunological 
disease. 
YES 
1,3-Butadiene 
 
ATSDR Tox 
Profile (1992) 
(Burbacher 1993) 
 NE3 YES7  UNKNOWN YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Cadmium 
Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (1999) 
X X YES 
Prenatal animal 
exposure impaired 
learning in progeny. 
YES7 YES6 
Carbon Tetrachloride 
 
ATSDR Tox 
Profile (2005) 
X X YES 
Depression of the CNS5 
after acute inhaled 
exposures in humans. 
UNKNOWN UNKNOWN 
Chloroform 
(Trichloromethane) 
 
ATSDR Tox 
Profile (1997) 
X X YES 
Depression and 
irritability after chronic 
human inhaled 
exposure. 
YES 
Impairment of 
cell-mediated 
and humoral 
immunity in 
animals after 
oral exposure.  
Immune system 
thought to be a 
target of 
chloroform. 
YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Chromium 
Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (2000) 
X X UNKNOWN YES 
Immune effects 
after chronic 
human inhaled 
or oral 
exposure. 
YES 
Coke Oven 
Emissions 
 
  NE3 UNKNOWN UNKNOWN UNKNOWN 
1,3-Dichloropropene 
 
ATSDR Tox 
Profile (1992) 
 NE3 YES7  YES7 
 
UNKNOWN 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Diesel Particulate 
Matter 
 
(Laurie and Boyes 
1980), (Laurie and 
Boyes 1981) 
  YES 
Chronic diesel exhaust 
exposure in rats during 
early postnatal life were 
shown to have 
detrimental effects on 
motor activity and 
learning in adulthood 
 
YES 
See section 
C.3.1.1.  Human 
inhaled diesel 
exhaust 
associated with 
system 
inflammatory 
response. 
UNKNOWN 
Ethyl Benzene 
 
ATSDR Tox 
Profile (1999) 
X X YES 
Animal inhaled 
exposure caused 
nervous system 
changes. 
UNKNOWN UNKNOWN 
Ethylene Dibromide 
(1,2-Dibromoethane) 
 
ATSDR Tox 
Profile (1992) 
 X YES 
Animal paternal inhaled 
exposure caused brain 
and behavior changes 
in male offspring. 
UNKNOWN UNKNOWN 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Ethylene Dichloride 
(1,2-Dichloroethane) 
 
ATSDR Tox 
Profile (2001) 
 X YES 
Effects on the nervous 
system after chronic 
ingestion or inhalation 
in animals. 
YES 
Effects on the 
immune system 
after chronic 
ingestion in 
animals. 
YES 
Ethylene Oxide 
 
ATSDR Tox 
Profile (1990) 
 NE3 YES 
Chronic occupational 
exposure led to 
problems in brain and 
nerve functioning, 
including peripheral 
neuropathy and 
memory loss. 
YES7  UNKNOWN 
Formaldehyde 
 
ATSDR Tox 
Profile (1999) 
 NE3 YES 
Decreased 
performance for 
memory, motor speed, 
cognitive function in 
humans after inhaled 
exposure. 
YES 
Immune 
changes in 
animals after 
inhaled 
exposure. 
UNKNOWN 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Hexachlorobenzene 
 
ATSDR Tox 
Profile (2002) 
 X YES 
Neurological problems 
in animals after 
maternal ingested 
exposure. 
YES 
Immunologic 
problems in 
animals after 
maternal 
ingested 
exposure. 
YES 
Hexane 
 
ATSDR Tox 
Profile (1999) 
 NE3 YES 
Chonic human inhaled 
exposure associated 
with polyneuropathy 
and CNS5 effects. 
UNKNOWN YES 
Hydrazine 
 
ATSDR Tox 
Profile (1997) 
 X YES 
Human inhaled 
exposure associated 
with nervous system 
effects. 
YES7 
 
YES6 
  
 
73
  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Lead Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (2005) 
(Clarkson 1987) 
X X YES 
Substantial evidence of 
human developmental 
neurotoxicity after 
ingested or inhaled 
exposure. 
YES 
Immune 
changes after 
occupational 
exposure.  
Animal evidence 
of immune 
system effects. 
YES 
Manganese 
Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (2000) 
(Barlow 1983), 
(Pihl and Parkes 
1977), (Collipp, 
Chen et al. 1983) 
(Clarkson 1987) 
 X YES 
Human chronic inhaled 
exposure results in 
Parkinson’s Disease-
like symptoms. 
UNKNOWN YES 
Mercury Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (1999) 
(Clarkson 1987) 
X X YES 
Substantial human 
evidence for 
neurotoxicity from 
elemental mercury and 
methyl mercury. 
YES 
Evidence of 
human 
autoimmune 
response after 
inhalation. 
YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Methylene Chloride 
(Dichloromethane) 
 
ATSDR Tox 
Profile (2000) 
X X YES 
Nervous system is a 
major target.  CNS5 
effects after 
occupational exposure. 
UNKNOWN YES 
Methyl tert-butyl 
ether (MTBE) 
ATSDR Tox 
Profile (1996) 
(Burbacher 1993) 
 NE3 YES 
CNS5 effects in animals 
after inhaled or oral 
exposure. 
UNKNOWN YES6 
Nickel Compounds 
 
ATSDR Tox 
Profile (2005) 
X X YES7 YES 
Animal inhaled 
exposure 
resulted in 
immune system 
changes. 
YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group 
7 (PAH-7) 
 
ATSDR Tox 
Profile (1995) 
(Perera, Rauh et 
al. 2006) 
X X YES 
Human maternal 
inhaled exposure was 
associated with 
reduced cognitive 
testing in offspring at 
age 3. 
YES 
Humoral 
immune 
changes after 
inhaled 
occupational 
exposure from 
coke ovens. 
LIMITED 
Perchloroethylene 
(Tetrachloroethylene) 
(PCE) 
 
ATSDR Tox 
Profile (1997) 
X X YES 
Neurological (motor 
and cognitive) effects 
after human chronic 
inhaled exposure. 
UNKNOWN YES 
Polychlorinated 
Biphenyls (PCBs) 
 
ATSDR Tox 
Profile (2000) 
X X YES 
Human studies with 
ingested maternal 
exposure (fish) suggest 
motor and cognitive 
effects in offspring. 
YES 
Animal ingested 
maternal 
exposure 
associated with 
immune defects 
in offspring. 
YES 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Polycyclic Organic 
Matter (POM) 
 
 
ATSDR Tox 
Profile for PAH 
(1995) 
X NE3 See PAH-7 See PAH-7 See PAH-7 
Propionaldehyde 
 
  NE3 YES7 
 
UNKNOWN UNKNOWN 
Propylene Dichloride 
(1,2-
Dichloropropane) 
 
ATSDR Tox 
Profile (1989) 
 NE3 YES 
Animal CNS5 effects 
after subchronic inhaled 
exposure. 
 UNKNOWN 
Quinoline 
 
  NE3 YES7 
 
YES7 
 
UNKNOWN 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Styrene 
 
ATSDR Tox 
Profile (1992) 
 X YES 
Chronic human inhaled 
exposure associated 
with problems with 
cognition, memory, 
hearing, peripheral 
neuropathy. 
YES 
 
YES6 
1,1,2,2-
Tetrachloroethane 
 
ATSDR Tox 
Profile (1996) 
 NE3 YES 
Chronic human 
exposure associated 
with central and 
peripheral nervous 
system problems. 
UNKNOWN UNKNOWN 
Toluene 
 
ATSDR Tox 
Profile (2000) 
(Burbacher 1993) 
X  YES 
CNS5 effects after 
chronic inhalation in 
animals and in 
occupational 
exposures. 
YES 
Occupational 
inhalation 
exposure 
impaired 
humoral and 
cellular 
immunity. 
LIMITED 
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  Identified in Previous 
Autism Studies 
   
Hazardous Air 
Pollutant 
Sources of 
Toxicological 
Information1 
Brick 
Township2 
(Windham, 
Zhang et al. 
2006)3 
Neurotoxicity4 Immunotoxicity
4 
Placental 
Transfer 
Trichloroethylene 
(TCE) 
 
ATSDR Tox 
Profile (1997) 
X X YES 
Chronic human 
inhalation associated 
with CNS5 effects. 
YES 
Immune effects 
from chronic 
occupational 
exposure. 
YES 
Vinyl Chloride 
(Chloroethane, 
Chloroethylene, 
Ethylene 
Monochloride, 
Monochloroethylene) 
ATSDR Tox 
Profile (2004) 
X X YES 
Central and peripheral 
nervous system effects 
after occupational 
exposure. 
YES 
Immune 
reactions 
observed after 
occupational 
exposure. 
YES 
Xylenes 
 
ATSDR Tox 
Profile (2005) 
(Burbacher 1993) 
X  YES 
CNS5 effects after 
chronic human 
inhalation exposure. 
YES 
Occupational 
inhalation 
exposure 
impaired 
humoral and 
cellular 
immunity. 
YES 
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1. For all chemicals, toxicological information was obtained from the EPA website, “Health Effects Notebook for Hazardous Air 
Pollutants”  (Environmental Protection Agency 20063), “Scorecard Air Pollution Information Site” (Green Media Toolshed)  ATSDR 
Toxicological Profiles with years as noted (Agency for Toxic Substances and Disease Registry various years), and published literature 
as noted. 
2. Indicated HAPs were identified as environmental toxicants of concern during a literature review by the ATSDR Brick Township 
investigation of autism (Agency for Toxic Substances and Disease Registry 1998). 
3. Indicated HAPs were part of an exposure index found to have an odds ratio > 1.3 in a study of HAPs and autism in California 
(Windham, Zhang et al. 2006).  Index groups included metals, chlorinated solvents, and suspected endocrine toxicants.  NE indicates 
a HAP that was not evaluated in this study.  Only 3 evaluated HAPs were not part of a group with an elevated odds ratio:  diesel 
particulate matter, toluene, and xylenes. 
4. A HAP was noted as neurotoxic or immunotoxic if any information source designated it as such. 
5. CNS:  central nervous system. 
6. Placental transfer.  Indicates that placental transfer was not assessed directly, but was inferred from perinatal impairments resulting 
from maternal inhaled or ingested exposure. 
7. Although details were not available, this chemical was listed as a neurotoxicant or immunotoxicant in lists such as “Haz-Map” 
(National Library of Medicine) or RTECS: National Institute for Occupational Safety and Health's Registry of Toxic Effects of Chemical 
Substances. 
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Epidemiologic Studies of Air Pollutants and Autism 
An ecologic study in Texas (Palmer, Blanchard et al. 2006) compared autism 
prevalence in school districts to pounds of mercury released.  Autism prevalence 
was estimated as the proportion of all children enrolled in each of 1184 school 
districts in kindergarten through 12th grade with autism according to school 
records.  Pounds of mercury released from waste management and major industrial 
facilities, averaged for each of 254 Texas counties was obtained from the Toxic 
Release Inventory of the US Environmental Protection Agency (EPA).  A hierarchical 
Poisson model was used to adjust for school district characteristics of wealth, 
urbanicity, racial composition, and proportion eligible for a free school lunch.  The 
study found a 17% increase in autism prevalence for every 1000 pounds of mercury 
released.  This represents a substantial amount of mercury; the mean and standard 
deviation of mercury across the counties was 204 (523) pounds.  As acknowledged 
by the authors, the main limitation of this study is its ecologic design.  Cross‐level 
bias may have occurred due to the lack of information about individual‐level autism 
status, mercury exposure, and demographic covariates.  Additional error may have 
been introduced because the toxic release inventory does not include all sources of 
airborne or environmental mercury, school administrative data misclassifies some 
cases of autism, and the timing of exposure and outcome were concurrent:  both the 
mercury information and autism counts were estimated for 2001.  This ecologic 
study is provocative, but conclusions about the role of mercury or air pollution 
cannot be drawn based on this study alone.   
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A study very similar in design to my project was recently completed in the 
California Bay Area (Windham, Zhang et al. 2006), using a case control design to 
examine autism prevalence and hazardous air pollutants.  Like my project, 
hazardous air pollutants (HAPs) in each census tract were estimated using the 
National Air Toxics Assessment (NATA) model and 284 autism cases were found by 
surveillance activities of one of the CDC‐sponsored ADDM centers.  Because of the 
high colinearity of HAPs, indexes were created by summing the quartile score (1‐4) 
for several HAPs that were in chemically‐similar groups (metals, aromatic solvents, 
and chlorinated solvents) or toxicologically‐similar groups (developmental 
toxicants, endocrine disruptors).  Controls were obtained by selecting birth 
certificates born in the same counties that were frequency matched by gender and 
month‐of‐birth.  Logistic regression was used to compare the third and fourth 
quartiles of HAP index to the bottom half of the distribution, adjusting for 
individual‐level covariates of child race, maternal age, and maternal education 
obtained from the birth certificate.  Almost all odds ratios (OR) were elevated, 
including those for the HAP indexes and the individual pollutants.  In most 
comparisons the fourth‐quartile ORs were larger than the third‐quartile ORs, 
suggesting a possible dose‐response relationship.  The metal and chlorinated 
solvent groups showed the strongest relationship with autism.  Individual chemicals 
contributing most to the observed relationships were mercury, cadmium, nickel, 
trichloroethylene, and vinyl chloride.  Several design factors of this study warrant 
mention: 
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1. Confounding by diagnostic factors:  Case finding in the California ADDM program 
for the birth year 1994 was probably less complete than in other ADDM 
programs, because of the following:  Surveillance involved screening records 
from the California Department of Developmental Services and the Kaiser 
Permanente Medical Care Program (a large health maintenance organization 
serving a large proportion of residents in this area).  Public schools and other 
medical groups were not included, and the authors believe that consequently 
their autism cases may have been on the more severe end of the autism 
spectrum (Windham, Zhang et al. 2006).  They found that autism cases were 
more likely than controls to be white and to have mothers that were older and 
better educated.  These are factors more likely to influence autism diagnosis 
than autism etiology; this suggests that cases found by California ADDM were a 
subset of cases residing in the area that may differ systematically from all autism 
cases.  However, this diagnostic bias is unlikely to explain the elevated ORs in 
this study, because HAPs concentration were higher for children that were more 
represented in the control group (not white, or with younger or less‐educated 
mothers).  As noted by the authors, observed ORs would underestimate the true 
relationship if autism cases of lower socioeconomic status were less likely to be 
detected by the surveillance but more likely to have higher HAPs exposures.  The 
interconnectedness of socioeconomic status, air pollution exposures, and 
detection by surveillance activities found in this study underscores the 
possibility of confounding by diagnostic factors in environmental studies and the 
importance of carefully considering these factors.   
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2. Residential migration:  Autism cases in this study were only included if they were 
born and resided at age 8 in six California Bay Area counties.  Controls were born 
in the study areas with unknown place of residence at age 8.  Autism cases will 
only be included from families that did not relocate in these 8 years, possibly 
reflecting a subgroup that differs in systematic ways from controls.  Although 
families of lower socioeconomic status may have less means to relocate, 
suggesting that they may be overrepresented in the case group compared to the 
control group, case children were of higher socioeconomic status than control 
children in this study.  Migration of families with an autistic child may also be 
driven by a desire to find better autism services.  If autism services are of high 
quality in the California Bay Area, families with autism may be less likely to 
move than control children.  These speculations do not permit me to disentangle 
the impact of the different inclusion criteria between cases and controls for this 
study.   
3. Control for correlated HAPs:  HAPs share sources (like traffic) and have similar 
spatial distributions, leading to correlated human exposure patterns.  Because of 
this, an effect estimate for one HAP may be confounded if another, correlated 
HAP is related to autism.  Control for other HAPs is warranted.  The Windham et 
al. study addressed correlated HAPs by combining several HAPs into summary 
scores.  This method does not account for confounding by correlated HAPs 
directly. 
 
  
 
CHAPTER III.  METHODS 
 
III.A.  POPULATION AND DATA SOURCES SHARED BY BOTH AIMS 
 
Human Subjects Protection 
  Although no family was contacted during surveillance activities or as part 
of my project, identifying information (such as residential address) and sensitive 
information (such as autism symptoms) were used.  The state ADDM centers have 
been approved by Institutional Review Boards at the Unitersity of North Carolina 
and Marshall University (WV).  These Institutional Review Boards also approved 
this project.  Each state has also obtained approval from their state vital statistics 
offices to obtain permission to match children (with autism and speech and 
language problems) to their birth certificates.  Of greatest concern is revealing the 
identifying information of residential address or corresponding latitude/longitude.   
 
Data Security 
  Data from the North Carolina and West Virginia ADDM surveillance 
projects contains identifying information such as date of birth and residential 
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address.  This information was stored in password‐protected MS Access and SAS 
files on my home computer, which has state of the art firewall protection.  These 
datasets will be de‐identified, destroyed, or returned to Dr. Julie Daniels at the 
completion of this project. 
 
 Study Population 
  The study sample has a well‐defined population base.  It included children 
that were 8 years of age and living in specific counties in 2 states (table 5 and Figure 
2).  This population was under surveillance for developmental disorders, including 
autism, during this time period.  Participants were additionally required to reside in 
the same surveillance areas at birth in order to obtain a corresponding birth 
certificate and preclude a potential selection bias if inmigration differed by 
exposures.  The surveillance was performed by projects funded and coordinated by 
the Centers for Disease Control and Prevention (CDC), named the Autism and 
Developmental Disabilities Monitoring Network (ADDM).  ADDM methods are 
described in detail below.   
 
Table 5.  Study Place and Time 
    Children Were 8 Years Old During: 
State  Description of Surveillance Area  2000  2002  2004 
WV  entire state  X X 
NC 
8‐county area in the center of the state 
including Durham and Greensboro    X  X 
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Figure 2.  Location of Study Counties for Aim 1 and Aim 2 
 
 
 
AU:  177*(12) 
SL:  1096*(50) 
AU:  206* 
SL:  173*(23?)
AU:  14 
SL:  168(23?)
WV ADDM: 
AU:  68 
SL:  274 
NC ADDM: 
AU:  91 
SL:  660 
Born outside of WV or NC 
*Included in current study
North Carolina 
West Virginia 
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  Study aim 1 only included children with autism born in NC.  This restriction 
reduced the precision of estimates and may reduce the generalizability of findings to 
the US, but is warranted for the following reasons:   
• There is state‐state variability in the procedures and culture of diagnosing 
autism, making it difficult to select a set of factors that would be appropriate 
to all states.   
• The exposure measures included spatial density and physical distance and 
are  sensitive to spatial accuracy.   
• Only NC has practitioner databases that include psychologists, who often 
make autism diagnoses. 
• My location in NC and affiliation with the University of North Carolina helps 
in understanding the important medical factors here. 
 
  The Center for Autism and Developmental Disabilities Epidemiology 
(ADDM) centers across the US are part of a CDC‐sponsored surveillance network 
that was established to improve understanding of the prevalence, population 
characteristics, and public health impact of autism.  These surveillance projects are 
used in this study both in defining the study sample and as a source of data.  The 
project used data collected by these surveillance projects for: 
• Aim 1 outcome (age of previous autism diagnosis) 
• Aim 2 outcome (confirmed autism case or speech‐language impaired 
control) 
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• Covariates having to do with autism characteristics used in both aims (e.g. 
autism severity). 
 
  Several sites around the US were competitively selected to perform active 
multiple‐source ascertainment.  Centers in Atlanta (the MADDSP) and California 
have published literature which is reviewed in the background section, but these 
centers were not included in this project.  In brief, the surveillance involves the 
review of educational and medical records for children selected because they have 
shown evidence of developmental delay.  If documented symptoms meet DSM‐IV 
criteria, the child is ascertained to have autism.  Children are not clinically evaluated 
by ADDM staff.  Rather, the method relies on the review of documented behavioral 
symptoms in developmental evaluations.  The surveillance does not involve 
comprehensive screening, but relies on a probabilistic multi‐step catchment process 
to expend more resources on children more likely to exhibit symptoms of autism.  
The steps of surveillance follow: 
 
1. Source selection:  Each ADDM center first identified the educational and medical 
establishments likely to evaluate children with developmental delays in their 
region.  In all states included in this project, the public school system was an 
important source of records.  Other sources varied between states depending on 
the usual patterns of referral and testing for children suspected to have autism 
in that state.  For example, some states included hospitals or private medical 
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offices.  West Virginia included state records because in WV autism is a state‐
reportable condition.  North Carolina included a university‐affiliated state‐wide 
network for autism diagnosis and referrals:  the Division of Treatment and 
Education of Autistic and related Communication handicapped CHildren 
(TEACCH), and a state health department agency that evaluates preschool 
children:  the Child Development Service Agencies of the Early Intervention 
Program (CDSA). 
 
2. Selecting children from sources:  Each source agency was required to send 
electronic lists of children suspected to have developmental delays and meeting 
age criteria (birth in 1992, 1994, or 1996).  The criteria used to select these 
children were designed to cast a wide net of children that might possibly exhibit 
autistic‐like symptoms.  For example, public schools identified children 
obtaining any special education services.  One of the designations to receive 
educational services is speech‐language impairment.  Children with speech‐
language impairment formed the control group for aim 2, discussed in detail 
below.  Medical agencies (like the CDSAs in NC) identified children that had an 
International Classification of Diseases (ICD‐9) code pertaining to a wide range 
of learning or psychological morbidities.  Data were combined so that children 
were not duplicated in the database; many children had records at more than 1 
source. 
 
 90 
 
3. Record abstraction:  ADDM staff (abstractors) then physically located records at 
the source agencies.  They reviewed records of the child (often at more than 1 
source for a given child) for three purposes:  1) The evaluated residential 
eligibility:  that the child lived in the surveillance area at the age of 8, and not just 
at the time when the evaluation was performed. 2) They applied the next step of 
filtering:  whether the child showed evidence of autism characteristics.  
Abstractors searched for documentation for one of a list of characteristics that 
might indicate autism.  This list was designed to err on the side of inclusion.  3) 
They abstracted data.  The Abstractor recorded verbatim details of the child’s 
developmental evaluations and demographic information into a database for all 
children showing signs of autism “triggers”.  Record review and abstraction 
involved a great deal of staff time.  For example, at the Arizona center examining 
one record for triggers took between 6 minutes to 3.5 hours and data collection 
from one record took between 30 minutes to 6 hours (Daniels, personal 
communication). 
 
4. Clinician review:  A combined record of all developmental testing information on 
each abstracted child was then sent to a ADDM Clinician Reviewer.  Clinician 
Reviewers had expertise in autism (were usually PhD psychologists), and were 
trained in administering a CDC‐designed scoring algorithm to assign autism 
status.  The algorithm used DSM‐IV criteria and was designed to determine an 
overall autism status instead of differentiating between Autistic Disorder, 
Asperger’s Disorder, and PDD‐NOS.  The Clinician Reviewer designated each 
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abstracted child as having confirmed autism, having suspected autism, or not 
having autism.  Confirmed autism cases were included in my project.  Other 
characteristics were evaluated and recorded, such as overall autism severity or 
date of a previous PDD diagnosis.  The Clinician Reviewers also reviewed all 
intelligence tests of the child to determine whether the child also met criteria for 
intellectual disabilities. 
 
5. Streamlined review:  For any child that had a documented previous diagnosis of 
autism or was designated by the school as having autism, the DSM‐IV scoring 
algorithm was not applied.  The previous diagnosis was considered sufficient 
documentation of autism case status because in previous analyses 98% of these 
children met the surveillance DSM‐IV criteria. 
 
  Figure 3 shows the proportion of children entering each step of the 
surveillance procedure for North Carolina for study year 2002.  
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Figure 3.  Process and Numbers of Children in NC-ADDM Surveillance for Study 
Year 2002 
 
At least 1 record 
located 
(n=3340, 87%) 
Confirmed ASD 
(N = 135) 
Met “triggers” for record 
abstraction 
(N = 369, 11%) 
• Born in 1994 
• Reside in study counties in 2002 
• Indication of developmental problem: 
o Attended public schools and had an 
exceptionality code, including speech 
and language impairment 
o Any record at TEACCH 
o ICD-9 of concern at CDSA 
 
(N = 3846)
Record not located 
(n = 506, 13%) 
No “triggers” 
(N = 2971, 89%) 
Abbreviations: 
TEACCH:  Division of Treatment and Education of Autistic and related Communication handicapped CHildren 
ICD-9:  International Classification of Diseases 
CDSA:  Child Development Service Agencies 
ASD:  Autism Spectrum Disorder 
Suspected ASD 
(N = 142) 
No ASD 
(N = 92) 
Record abstraction 
Clinician review 
Locating records 
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Strengths and Limitations of ADDM Surveillance 
Strengths: 
• The method does not rely on a previous diagnosis of autism, thereby 
allowing children without access to health resources but with recorded 
developmental evaluations to be designated as autism cases. 
• The method benefited from lessons learned from previous implementation in 
Atlanta (MADDSP). 
• The method was standardized across centers and was extensively developed 
and documented. 
• Abstractors and Clinician Reviewers underwent extensive CDC training. 
• Clinician Reviewers were trained until they could meet high quality 
standards compared to other Clinician Reviewers. 
• Inter‐rater reliability was assessed by randomly selecting 10% of all records 
for re‐review and requiring a 90% agreement rate.  When 2 reviewers 
disagreed, they were required to meet and reconcile their assessment or a 
third reviewer was consulted. 
Limitations: 
• The autism designation relied on the presence, quality, and quantity of 
records of developmental evaluations.  Not all children would have 
equivalent access to high quality developmental evaluations.   
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• Sometimes the physical record of developmental evaluations could not be 
located, so that certain children could not be screened and some children 
were missing some information.  
• A small number of schools within the surveillance area opted out of 
participation.  In NC this resulted in dropping 2 entire counties from the 
surveillance catchment area:  Johnston and Wake Counties.   
• Children without administrative documentation of some form of 
developmental delay were not eligible for record review, and could not be 
designated as cases. 
• 100% of sources could not be included; children that only used services at 
agencies not included in surveillance (such as private schools) could not be 
designated as cases. 
• The specific autism subtype (e.g. Autistic Disorder vs. Asperger’s Disorder) 
was not recorded. 
 
  For the most part these limitations are not expected to result in large 
under‐ascertainment, but reflect the probabilistic design of concentrating effort in 
activities most likely to yield autism cases.  ADDM is considered to be complete and 
standardized ascertainment and has been used to determine autism prevalence 
estimates in the US.  The case‐finding method is currently undergoing validation, but 
these results are not yet available. 
 
 95 
 
Birth Certificates:  Individual­level Covariates and Residential Address 
  Information from certificates of live birth was used to obtain individual‐
level information for each autism case or speech‐language impaired child, including 
location of home residence at the time of birth.  These variables provided 
information on important covariates that may confound the relationship between 
HAPs and autism or may explain variability in the age of autism diagnosis. 
  Birth certificate variables that were used to characterize the child, parent 
demographics, family characteristics, aspects of parental health care access, and 
health habits of the mother include: 
• Child’s sex 
• Plurality 
• Father’s age 
• Mother’s age 
• Birth order 
• Mother’s race 
• Mother’s Hispanic origin 
• Mother’s education 
• Marital status 
• Month prenatal care began 
• Mother’s tobacco use 
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  Information on birth certificates is collected within a few days of the child’s 
birth using a combination of medical record review and confirmation with the 
mother.  Birth certificate fields have become somewhat standardized across states 
(Buescher, Taylor et al. 1993).  The information is imperfect, but a study evaluating 
the quality of birth certificate data in NC found good accuracy for fields that 
pertained directly to medical care and events (e.g. birth weight) and fair accuracy 
for behavioral fields (e.g. tobacco use and prenatal care) (Buescher, Taylor et al. 
1993).  The reasonable accuracy supports the use of birth certificate data in medical 
research.  The primary use in this study was to identify address at birth for 
geocoding purposes. 
  All states used comprehensive systematic methods ot find a corresponding 
birth certificate and checked the accuracy of their matches, although the exact 
algorithm used to match a child to his or her corresponding birth certificate differed 
in details between NC and WV.  Autism cases and speech and language controls 
were combined into one data file before being sent to the vital statistics offices, to 
prevent any systematic differences in eligibility by case or control status.  For 
example, in North Carolina a file containing the child’s date of birth, child’s first and 
last name, mom’s first and last name, and birth certificate number were sent to the 
vital statistics office.  A 7‐step process was performed that began with stringent 
criteria (exact date of birth and several letters of the mom’s first and last names) 
and ended with more relaxed criteria requiring manual checking. 
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  Birth certificates cannot be found for 2 reasons:  because the child was 
born in a different state, or because of data inaccuracies that preclude finding a 
match even when the child was born in the state.  In NC migration from out of state 
appears common in preliminary data.   For example, of 135 confirmed autism cases 
from NC in surveillance year 2002, 35 (26%) were born outside of NC.  (92 of the 
cases had a NC birth certificate and 8 cases lacked a matching NC birth certificate or 
documentation of state of birth in evaluation records.)     
 
Determining Spatial Position:  Geocoding 
  For aim 1, geographic access to health services, we obtained point location 
of children’s residential address at the time of birth in order to characterize health 
services proximity and density at the individual level for each child (Table 6).  
Individual providers and facilities were also geocoded to a point location.  In 
contrast, aim 2, exposure to hazardous air pollutants, required locating children’s 
residential address to the appropriate 1990 census tract in order to match with air 
polllution data from NATA.  Geocoding was performed by myself, research assistant 
Kristen Rappazzo, and the commercial firm Mapping Analytics (Rochester, NY). 
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Table 6.  Details of Determining Spatial Position 
  Information 
Available 
Geocoding 
Performed By 
Spatial Resolution 
for Analysis 
Aim 1       
Children with autism in NC  Home address at the 
time of birth 
Amy/Kristen  Latitude/longitude 
Health services factors 
(e.g. physician practice 
address) 
Street address  Amy/Kristen  Latitude/longitude 
Aim 2       
Children with autism or 
SLI in NC and WV 
Home address at the 
time of birth 
Amy/Kristen  Census tract 
HAPs  Census tract  Not needed  Census tract 
 
 
Street address inputswere found from the following sources: 
• Children’s residential address at birth (autism and speech‐language 
impairment):  from the child’s matched birth certificate 
• Practitioners (physicians, psychologists):  from the North Carolina Health 
Professions Data System (1994 and 1996)  
• NC teaching hospitals:  by geocoding the center of the hospital/university 
complex 
• Developmental evaluation facilities (CDSAs and TEACCH):  by phoning 
regional directors of each center to obtain historical information on the 
location of facilities in the mid‐1990s 
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  Street addresses can be converted to latitude and longitude coordinates 
using linking databases that have information on the spatial position of roads and 
street numbers (the street map).  The accuracy of geocoding depends on the quality 
of the address information, the accuracy of the street map, and the algorithm used to 
link them.  Some assumptions are made that impact accuracy.  For example, street 
numbers are assumed to be evenly spaced along a segment of road.  In general 
accuracy is greater in urban than in rural areas.  Because the addresses are from the 
the mid‐1990s, I needed street map data that accurately represent the road 
configuration in NC during those years.  Roads in NC in the last decade have for the 
most part only been added, not removed.  Therefore, more recent street map data 
provided an accurate representation of the 1994/6 street configuration.  I used 
StreetMap2004 which reflects “ground condition” for the year 2000.  
StreetMap2004 is a product from the key provider of geographic software:  ESRI.  
StreetMap 2004 is based on TIGER/Line street files from the 2000 US census, with 
some improvements by the premier commercial provider of map data:  Tele 
Atlas/GDT.   
  Geocoding was performed using ArcGIS software and the StreetMap2004 
address locator.  I imported the data file containing address fields (street number, 
street name, city, state, zip) into ArcMap.  This software contains a geocoding 
function that allows the user to set different levels of matching criteria stringency 
and to review and rematch addresses.   
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Census tracts were determined from the birth certificate residential address 
using a variety of methods, including the census’ internet address geography finder 
(US Census Bureau 2007)(n=2321), geocoding in ArcGIS 9.2 (n=155), internet 
delivery databases of the US Postal Service (Melissa Data 2008) (n=214), identifying 
rural zip codes that were enclosed by census tracts (n=156), and assigning to a 
random location within a zip code when other methods were unsuccessful (n=366).  
Some methods returned year 2000 census tracts, which were translated to 1990 
boundaries using census tract relationship files (US Census Bureau 2008). 
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III.B.  STUDY DESIGN FOR SPECIFIC AIM 1 (ACCESSIBILITY OF HEALTH 
SERVICES) 
 
Specific Aim 1: 
To estimate the association between geographic access to autism­specific and global 
health services access around the time of birth and age at autism diagnosis among 
children known to have autism at age 8.   
 
Overview 
Table 7.  Overview of Aim 1 Study Design 
Design  Survival analysis 
Eligibility  autism cases residing in NC at age 8 and birth 
Sample Size  206 autism cases 
Outcome  Presence of a previous autism diagnosis  
(absence = censored) 
Age at previous autism diagnosis (in days) 
Exposure  Measures of health care access, such as primary care 
physician density 
Spatial Resolution  Latitude/longitude 
Assigning Exposure  Density or proximity to health care factors at the 
child’s home address at birth 
Covariates  Autism severity 
Comorbid intellectual disabilities 
Parent demographics 
Neighborhood demographics 
Migration status 
A priori Modifiers  Maternal Education 
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Urban/rural status
Black race 
Migration status 
Autism severity 
Analytic Approach  Multivariable Cox hazard regression 
Effect Measure Estimated  Hazard ratio (HR) 
 
 
  To examine factors influencing the diagnosis of autism, it is important to 
separate effects of autism occurrence from diagnosis.  Including only confirmed 
cases of autism from the ADDM surveillance system restricts by the occurrence of 
autism:  all children included in this aim meet a standardized criteria for an autism.  
All would be at risk for the outcome of interest – a diagnosis of autism.  The natural 
course of diagnosis of these children through the usual social and medical 
environment was undisturbed by the surveillance activities.  The important details 
of when, and if, a previous diagnosis occurred were captured.  Therefore, this 
dataset provides a unique opportunity to assess the timing of a diagnosis of autism 
among children that should have all obtained a prompt diagnosis.  (Children 
designated as having confirmed autism by the ADDM system exhibited autism 
symptoms before the age of 3 years).  Among this group of autistic children, some 
were diagnosed early (around 2 years), some late (after entering school), and some 
were not diagnosed at all.  Because the timing of diagnosis is the focus of this 
project, I used a Cox hazard regression model, a type of survival analysis.  Cox 
hazards regression is an appropriate and efficient method to model the association 
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between timing of events (e.g. a diagnosis) and an exposure of interest (e.g. primary 
care physician density).   
 
Outcome:  Age at Previous Autism Diagnosis 
The age at previous autism diagnosis was abstracted for children in the 
ADDM surveillance programs.  The study outcome is the age of diagnosis (to the 
day) as a measure of the promptness of obtaining a diagnosis.  Some children 
meeting surveillance autism criteria (23%) were not previously diagnosed with an 
autism, and were included in hazards regression models as censored observations 
(those in which the timing of the diagnosis occurred after the period of follow‐up, 8 
years).   
  We used the age at first documented autism diagnosis to approximate the 
time between symptom onset and diagnosis.  A diagnosis was defined as 
documentation of 1) a diagnosis of autism Not Otherwise Specified, Asperger’s 
Disorder, Autistic Disorder, or Pervasive Developmental Disorder Not Otherwise 
Specified, 2) an ICD‐9 code of 299.0 (Autistic Disorder) or 299.8 (Other pervasive 
developmental disorder), or 3) NC public school designation of autism for the 
purposes of special education.  Age at diagnosis was defined as the difference in 
days between the date of the first such diagnosis noted in the developmental record 
and the child’s date of birth.  We included diagnosis dates in the record referring to a 
date of a diagnosis for which the original record was unavailable (10%).  When a 
diagnostic date was unavailable, but a diagnosis  was known to have occurred prior 
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to the evaluation (6%), we assigned a diagnostic date exactly 13 months prior to the 
evaluation date because this was the average time between developmental 
evaluations among individuals in our sample.   
 
Exposure:  Accessibility of Medical Services 
  The main exposure of interest is the geographic accessibility and quality of 
medical services available to a family based on their home address.  I included 
health practitioners and centers described in table 8. 
 
Table 8.  Description of Health Care Exposures for Aim 1 
Health Care Factor  Rationale  Data Source 
Density of primary care 
physicians serving children 
(pediatricians, etc.) 
Pediatricians and family 
practitioners are important in 
fielding parent concerns and 
screening children for 
developmental problems. 
HPDS 
Density of health care 
specialists who perform autism 
evaluations 
Medical and psychological 
specialists make most autism 
diagnoses. 
HPDS 
Distance to closest medical 
school 
Practice patterns of physicians 
may be better in closer 
proximity to medical schools. 
UNC web pages 
Distance to the nearest TEACCH  Providers at TEACCH centers 
diagnose autism. 
Proximity to a TEACCH center 
may indicate physician 
awareness of autism. 
Directors of regional centers 
Distance to the nearest CDSA  Providers at CDSAs evaluate 
children for developmental 
Directors of regional centers 
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delays.
Federal designation of medical 
need: HPSA or MUA 
Medical need pertains to poor 
access that may be relevant to 
an autism diagnosis. 
Health Resources and Services 
Administration (US DHHS) 
TEACCH:  Division for the Treatment and Education of Autistic and related Communication-handicapped 
CHildren 
CDSA:  Children’s Developmental Services Agency 
HPDS:  North Carolina Health Professions Data System 
HPSA:  Health Professional Shortage Area 
US DHHS:  United States Department of Health and Human Services 
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The North Carolina Health Professions Data System (HPDS) collects 
information on selected licensed health professionals in the state of North Carolina.  
A strength of this data source over others is that it goes beyond medical doctors;  
psychologists, who often perform autism evaluations, are included.  Available data 
for each practitioner include name, business address, birth year, sex, race, university 
where degree was obtained, year graduated, degree, specialty, form of employment, 
practice setting, hours worked per week, and percent time in direct patient care.  
Data are available historically by year, including the years in which autism cases 
were born:  1994 and 1996. 
The US Department of Health and Human services has created a program 
which designates geographic areas as being underserved or lacking medical 
providers, Health Professional Shortage Areas (HPSA).  These designations were 
created to determine eligibility for federal assistance and to attract providers to 
these areas.  I used the HPSA designation of a shortage of primary care.  Geographic 
information on the location of HPSAs is available directly from the federal Health 
Resources and Services Administration website.  The designations are reviewed and 
updated periodically, HPSAs every 3‐4 years.  Some information about the date of 
first designation or termination are included in the database, which allowed me to 
characterize the designation around the time of birth of the sample. 
  Many methods have been proposed in the geographical literature to 
measure spatial proximity to medical factors (accessibility).  Methods can be 
grouped into those evaluating distance to the nearest provider, and a density 
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measure which accounts for more than just the one nearest provider.  Distance 
measures can use straight‐line distance, road miles, or travel time measures.  Prior 
knowledge about how the factor may operate guided the choice of representation.  
For example, a factor which represents a cultural force, such as my inclusion of 
medical schools, may be best represented with a straight line.  However, for factors 
that are designed to represent the aspect of “distance” that would influence a 
person’s ability to get to the service, travel time may be more relevant.  Density 
measures may better capture accessibility of primary care providers because a 
family may benefit from having several physicians to choose from, not just living a 
certain distance to one provider.  Density measures all seek to weight each provider 
in relation to a point in space so that closer providers are weighted more strongly, 
thereby incorporating both number and proximity.  Density measures include 
“gravity” models, and models using Gaussian kernel estimation.  Another option 
includes incorporating travel time by specifying a travel‐time radius (such as 10 
minutes) and counting the providers within this radius.   
  In order to assign a health care exposure or neighborhood factor to each 
autism case and SLI control child, I used a Geographic Information System, using the 
software package ArcGIS, to integrate this information.  Maps were created using 
comparable map projections and coordinate systems.  Exposure assignment used 
two different types of calculations: 
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1. Proximity:  The Network Analyst extention of ArcGIS was used to determine 
the closest of a type of provider and then to calculate the distance along a 
selected road network route between the child and the closest provider.   
2. Density:  Density was approximated by calculating the number of providers 
of a certain type located within a road network polygon of 20 mile radius 
created by Network Analyst.  Twenty miles was chosen because it 
corresponds to the recommended travel time to a primary care provider 
(Ricketts, Savitz et al. 1994). 
 
Statistical Approach 
I estimated hazard ratios (HRs) for each health care access exposure while 
controlling for other health care access exposures and other child, parent, and 
neighborhood factors known to influence the age of autism diagnosis.  A hazard 
ratio is an estimate of the strength of an exposure‐outcome effect.  It compares the 
hazard in one group to the hazard in another group, where hazard is the 
mathematical limit of the conditional probability that a child will be diagnosed with 
autism given that, up to that time, he has not been diagnosed. 
  Because the risk set was assembled when the children were 8 years old 
with information collected retrospectively, all were present for the same length of 
follow‐up, 96 months.  And because a diagnosis of autism before the follow‐up 
period began would not remove a person from the risk set, left censoring or left 
truncation are not relevant.  Because I am interested in early‐life exposures in 
 109 
 
proximity to the child’s home residence at the time of birth, and because of 
limitations of the data collection, the assigned value of my exposures and covariates 
are time‐independent (i.e. do not change over time).  Because the actual date of the 
previous diagnosis was recorded, I used units of days for better accuracy and to 
break ties in ranking my outcome. 
I examined each exposure, covariate, and outcome variable to catch any 
errors and better understand the data.  For continuous variables I examined mean, 
median, standard deviation, skewness and kurtosis values.  I also examined 
histograms and boxplots.  For categorical variables I examined frequencies.  For all 
variables I checked that the range of the variable was plausible.   
To best represent the exposure‐outcome relationship it is important that the 
numeric representation of each variable best approximates the dose‐response 
relationship represented by the model form.  I considered alternate coding options 
for each of the health care access variables listed in table 8, except for the HPSA 
variable, which is necessarily dichotomous.  I assessed the form of the relationship 
by creating a several‐level categorical exposure variables and calculating HRs for 
each level.  I assessed whether the variable fits a log‐linear pattern by plotting the 
incremental change in log hazard across the categories.  Model fit is supported by a 
horizontal linear trend.  This method helps with the visual detection of a numeric 
pattern, and if the log‐linear form does not fit, this graphic may suggest category 
cutpoints or mathematical transformation (such as log or quadratic 
transformations).  I proceeded with a 3‐level categorical coding of my accessibility 
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exposure variables, but was able to replace this coding with a dichotomous coding 
because it resulted in similar HR estimates while simplifying presentation.      
I examined Kaplan Meier curves and a performed a log rank test between my 
accessibility exposures and potential confounders.  The log rank test evaluates the 
assumption that the survival curves (time of diagnosis) are equivalent across 
comparison groups. The log rank test uses the chi square form of comparing 
observed to expected number of events (diagnosis), and is considered a robust test 
of diverging survival curves.  I used the magnitude of the p value to evaluate the 
strength of the covariate‐outcome relationship (smaller p values have a stronger 
relationship).  The Kaplan Meier plot starts with all children not having a diagnosis 
of autism, and drops off moving toward the right side of the curve.  The survival 
curve in each strata (such as for levels of child’s sex or high/low density of 
providers) is plotted on one graph.  The strength of the relationship between the 
independent variable and survival is represented by the distance between the 
curves.   
Proportional hazards models assume that the hazard ratio is constant over 
time (time‐independent, or parallel hazard curves on a natural logarithmic scale).  
Assessing this assumption for every independent variable (exposures and 
covariates) is important for proper model fit and interpretation of hazard ratios.  To 
assess the proportional hazards assumption I used both plots and statistical tests.  I 
plotted log(‐log(survival)) curves by categorical levels of each independent variable 
against log(time) on the X axis.  Curves that appear roughly parallel, without 
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substantial crossing, support the PH assumption.  In addition, I created cross‐
product variables between the independent variables and time, and performed a 
standard statistical test on the beta coefficient for this term.  Low p values indicated 
that the term contributed to the model, and that the PH assumption was violated.  
For these variables I included cross‐product terms between the variable and a 
categorical treatment of time in all subsequent models.  I inspected Kaplan Meier 
survival curves and log(‐log(survival)) curves to determine if the curves diverge or 
cross in order to find the best cutpoint to create a categorical time variable, and 
considered a continuous time interaction if that fit the graphical pattern better.   
Proportional hazards models were fit using SAS PROC TPHREG and the Efron 
method to deal with ties in the timing of diagnosis.   
  I included child characteristics (gender, autism severity, intelligence quotient 
[IQ]), parent factors (race, maternal education) and neighborhood factors 
(urban/rural status and economic indicators) expected to confound the relationship 
between geographic access to health services and age at autism diagnosis.  For 
example, neighborhoods that are urban may have a greater density of physicians, 
and parents with higher education levels may live in more urban environments.  
Evidence that these factors influences the age at autism diagnosis is discussed 
below.  These variables were obtained from the child’s matching birth certificate 
and US Census 1990 files.  These are not factors that can be influenced by access to 
health care and so cannot act as causal intermediaries that would preclude including 
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them in multivariable models.  Several of these factors were additionally evaluated 
as modifiers, as discussed below. 
 
Table 9.  Covariates for Aim 1 
Covariate  Rationale  Data Source/Assignment 
Child’s sex  Gender may be related to 
severity of likelihood of 
identifying autism symptoms 
by parent or physician. 
ADDM 
Autism severity  More severe autism is 
diagnosed earlier. 
ADDM 
Mental retardation  Comorbid intellectual 
disabilities complicates 
(delays) the diagnosis of 
autism. 
ADDM 
Birth order  Firstborn children are 
generally diagnosed later than 
others. 
Birth certificate 
Mother’s age  These social class‐related 
variables may relate a tendency 
of a parent to recognize autism 
symptoms and navigate the 
medical system. 
Birth certificate 
Mother’s race/ethnicity  Birth certificate 
Mother’s education  Birth certificate 
Marital status  Birth certificate 
Urbanicity  Urban residence has been 
associated with increased 
autism prevalence. 
US Census/Point to Polygon 
method of assignment 
% of tract in poverty  Neighborhood poverty may 
serve as a proxy for other 
social and cultural factors. 
US Census/Point to Polygon 
method of assignment 
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I evaluated several covariates as potential modifiers of the relationship between 
health care accessibility and age at autism diagnosis, as follows: 
• Maternal education, because it indicates social class.  Distance may matter 
less for those of greater means than for those of lower social class. 
• Urban/rural statu.  The importance of distance to health services may vary 
depending on whether an individual is centrally‐located (in an urban 
environment), because of different expectations about how far one must 
travel for all services (Cromley and McLafferty 2002).  Therefore, urbanicity 
was treated as an a priori modifier of distance effects in analyses.   
• Black race, because race may capture aspects of the family or reactions by the 
medical system that cause proximity to have more, or less, importance to age 
at autism diagnosis. 
• Autism severity, because children with more severe autism may be diagnosed 
early regardless of geographic access to health services. 
 
I created indicator variables which represent all combinations of conditions 
for the exposure of interest and potential modifier, and calculated the resultant HRs.  
My model is a multiplicative model, but multiplicative interactions do not always 
indicate true causal interaction.  I therefore additionally assessed the interaction 
contrast ratio (ICR) to assess whether the modification relates to true interaction.  I 
also examined the stratum‐specific HR estimates to determine if the difference 
between them has public health relevance.  
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 III.C.  STUDY DESIGN FOR SPECIFIC AIM 2 (HAZARDOUS AIR POLLUTANTS) 
 
Specific Aim 2: 
To estimate the effect of hazardous air pollutants at the time of birth on autism 
prevalence at 8 years of age, accounting for the colinearity of hazardous air 
pollutants.  
 
Overview 
Table 10.  Overview of Aim 2 Study Design 
Design  Case control 
Eligibility  Children residing in surveillance areas of MD, WV, NC, 
SC at the age of 8 with a matching birth certificate 
from any state 
Sample Size  395 autism cases, 2879 controls 
Outcome  Case or control status 
Autism Cases:  confirmed autism status by ADDM 
surveillance 
SLI Controls:  children with speech‐language 
impairment exceptionality designation from 
schools involved in surveillance activities 
without documentation of other substantial 
developmental delay 
Exposure  41 hazardous air pollutants, estimated by NATA‐1996 
Spatial Resolution  Census tract 
Assigning Exposure  HAP concentration for the census tract of the child’s 
home residence at birth attributed to each case or 
control child 
Covariates  Surveillance state 
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Parent demographics
Neighborhood demographics 
Migration status 
Factors of health care access found to be important in 
aim 1 
A priori Modifiers  Comorbid intellectual disabilities 
Maternal tobacco smoking 
Gender 
Analytic Approach  Hierarchical logistic regression 
Effect Measure Estimated  Prevalence ratio 
 
 
I used a case control design to evaluate the impact of hazardous air 
pollutants on autism prevalence.  Because the ADDM surveillance protocol was able 
to ascertain a population‐based enumeration of children meeting DSM‐IV criteria for 
autism, without regard to having a previous diagnosis, the cases represent the 
prevalence of the occurrence of autism not greatly influenced by access to health 
care.  Having this well‐defined pool of cases is important to the study of autism 
etiology, such as whether HAP exposures may increase autism prevalence.  To 
assess whether HAP exposures were elevated for children later found to have 
autism, I compared HAP exposures for autism cases to HAP exposures in the 
population that gave rise to the cases, as represented by a control group.  This case‐
control design can efficiently estimate an exposure‐outcome effect when the control 
group is appropriately selected.   
My study improved over the previous HAPs‐autism study in California 
(Windham, Zhang et al. 2006) due to several design and analysis strategies:  1)  My 
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proposed project will include a more complete set of autism cases because NC and 
WV included school records in surveillance.  2)  The influence of remaining 
diagnostic factors will be ameliorated by choosing a control group of speech‐ 
language impaired children that were found by the same surveillance methods, 
thereby controlling for factors influencing the ascertainment.  3) Controls were 
required to reside in the area at age 8, reducing the impact of residential migration.   
4) I controlled for other HAPs in models, allowing assessment of whether a given 
HAP has an elevated effect measure estimate after accounting for other correlated 
HAPs. 
 
Outcome:  Case­Control Status 
 
Data Sources 
  Both case and control status was from ADDM surveillance program data.  
Cases consist of children that went through all stages of the abstraction and review 
process and were designated as being “confirmed autism”.  Controls consist of 
children that were designated by the public school system as having speech‐
language impairment (SLI).  Because the surveillance included obtaining 
administrative lists of all children with any special education designation, records of 
SLI children were sent to each ADDM center.  Schools were important sources of 
children in all states included in aim 2.  Schools designate children as having SLI as 
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one of several “exceptionality” designations to track children requiring special 
education services, as mandated by the Individuals with Disabilities Education Act 
(IDEA).  Each child is only given one such exceptionality designation.  The definition 
of SLI for the purposes of school designation is directed by IDEA, but implemented 
at the state level.  There may be some state‐state variability in the exact criteria used 
to designate a child with SL. 
 
Control Group Validity 
  The validity of a case control design rests in large part on how well the 
control group selected represents the exposure distribution of the population that 
would become cases if they had autism.  I have selected children with speech‐
language impairment.  This control group represents the population base well 
because: 
 
1.  Equivalent access:  Like the autism cases, children meeting the criteria for speech‐ 
language impairment must have had access to some level of health or educational 
services in order to receive a designation of SL.  They also attend the same service 
agencies (namely public schools) that provided information that was used to 
determine autism case criteria.  An alternate control group such as a random 
selection of children born in the study counties, obtained from live birth certificate 
lists in each state, might include children who do not have similar access to such 
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services, perhaps because they attend only private schools.  Differential inclusion 
between the case and control groups is best avoided because it may introduce 
selection bias. 
 
2.  Residence at age 8:  In order to be detected by the ADDM surveillance activities, 
both the speech‐language controls and the autism cases must reside in the 
surveillance counties at the age of 8.  Information on place of residence at age 8 
would not be readily available for a random selection of children born in the study 
counties based on birth certificate files.  Because of the importance of autism‐driven 
migration, it is important that cases and controls both reside in the study area at age 
8.  Stated another way, controls selected from birth certificate files that moved out 
of the study area would not be eligible to enter ADDM surveillance and become 
autism cases, but this information would be unknown. 
 
  The accuracy of estimated odds ratios (ORs) will be improved if there is 
little misclassification between autism and SLI.  Misclassification will be reduced if 
these are distinct disorders.  Both are similar in that they are developmental 
disorders that emerge in early childhood, impact school performance, and persist 
throughout the lifetime.  Both involve communication, albeit in different domains of 
communication.  Language disorders and autism are both likely to be influenced by 
multiple genes acting early in embryonic development, and both may be influenced 
by environmental factors (Narain 2006).  Both cannot be cured, but have some 
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palliative treatment.  They differ in that autism can be much more severe, and 
involves more than just communication impairment.  Speech‐language impairment 
is much more common, involving from 5‐10% of school‐aged children (Tomblin, 
Records et al. 1997).  Speech and language impairment is probably even more 
heterogeneous than autism.  It includes expressive language disorders, receptive 
comprehension disorders, and speech articulation disorders.  The formal diagnostic 
criteria for autism and SLI are distinct, and for the most part involve ruling out the 
other disorder.  The ICD‐10 description of speech and language disorders (F80 
section) specifically mentions that this designation cannot be made in the presence 
of autism or PDD.  Research bears out that instruments can differentiate between 
autism and speech and language delays (Bishop and Norbury 2002).  Although by 
these diagnostic criteria autism and SLI should not overlap, the implementation of a 
designation of SLI by the school system may differ.  Each state has written policies 
defining the procedures required to evaluate a child for SLI and rule out other 
disorders.  However, this designation is made for educational purposes, and may 
differ slightly from ICD‐10 criteria.  In order to reduce any residual overlap between 
autism and SLI in the sample, I only included SLI children that do not have any 
evidence of other developmental delays (e.g. cognitive delays) in administrative 
records sent to the ADDM surveillance program. 
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  By choosing a control group made up of a different disorder, this design 
estimates a ratio of odds ratios.  That is: 
        OR (HAP and autism) 
        OR (HAP and SL) 
  The appropriateness of my control group rests on the assumption that 
there is no relationship between hazardous air pollutants and speech‐language 
impairment.  In this case, the denominator of this ratio of ratios becomes 1, so that it 
simplifies to 
 
        OR (HAP and autism)       
          1 
  In the absence of studies of speech‐language impairment and hazardous air 
pollutants, the likelihood of a null effect can only be guessed at.  Proximal causes 
differ between autism and SLI:  speech‐language impairments are thought to result 
from motor problems, hearing problems, global developmental delay, neurological 
problems (e.g. cerebral palsy), or sensory processing disorders.  I limitted my SLI 
control group to those without cognitive delay or other developmental disorders, 
further narrowing the scope of these proximal causes of SLI in my sample.  Autism is 
believed to involve higher levels of brain and motor processing:  executive 
= OR (HAP and autism) 
 121 
 
functioning or theory of mind.  This evidence suggests that environmental causes of 
SLI and autism may be distinct, because they must exert influence on different 
neurological/motor processes.  Unfortunately any conclusion is severely limited by 
the scarcity of research for both SLI and autism. 
 
Exposure:  Hazardous Air Pollutants 
Because my proposed project addresses a somewhat rare disorder: autism, I 
am limited to historical proxy measures of exposure.  Because I seek to evaluate 
hazardous air pollutants, I am additionally limited to data available for HAPs around 
the time of birth for my study sample.  Because HAPs are only monitored 
sporadically in the US, usually for the purposes of a special local study, 
environmental measures are not available.  Therefore, my study will be limited to 
models that use polluting source information.  In response to the concern about the 
lack of national data on HAPs, the EPA used an emissions dispersion model (ASPEN) 
to estimate national concentrations for the 41 priority HAPs, in the National Air 
Toxics Assessment (NATA) (Environmental Protection Agency 20061).  This model 
has been generated for the years 1990, 1996, and 1999.  Because 1996 is close in 
time to the birth years of my study sample (born in 1992, 1994, and 1996), I have 
chosen to use NATA‐1996 to estimate HAPs exposure.   
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Data Source:  NATA‐1996 
To estimate exposure to 41 HAPs around the time of birth I used annual 
average estimated levels of ambient pollutants in each census tract for the 1996 
calendar year from NATA‐1996.  This model used the National Toxics Inventory 
(NTI) as the basis for emissions input.  The NTI contains emission estimates from 
smokestacks, tailpipes, vents, etc. from point, area, and mobile sources.  Inputs from 
local and state data sources were prioritized to maximize quality.  Other inputs 
include existing databases related to EPA's air toxics regulatory program, EPA's 
Toxic Release Inventory, estimates developed using mobile source methodology 
from EPA's Office of Transportation and Air Quality, and emission estimates 
generated from emission factors and activity data.  Values from direct measurement 
of the air were prioritized over estimates based on emissions combined with 
activity information.  Information regarding each polluting source‐HAP combination 
include the rate of release, location of release, height of release, wind speed and 
direction from the nearest meteorological station, breakdown of the HAP in the 
atmosphere, settling of the HAP, and secondary formation.   
All of these inputs are processed in the ASPEN model.  The model uses 
overlapping spatial grids and an assumption of Gaussian decay with distance.  The 
model predicts an annual average ambient concentration for each HAP at the 
centroid of each census tract within the contiguous US.  The model output is added 
to long‐term background levels of the pollutant.  Background levels arise from 
natural sources, global transport, long‐term residuals and re‐suspension of 
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pollutants, and are obtained by measuring pollutant levels in regions known to be 
otherwise “clean”.  Background levels are only known for a few of the 41 HAPs.   
The model produces estimates of 1) HAP concentrations and 2) HAP 
population exposures.  Population exposure estimates incorporate information on 
HAP exposure patterns for 10 age*gender strata.  HAP exposures for each of the 10 
strata are estimated based on time‐activity assumptions for each strata (e.g. the 
time spent indoors versus outdoors for women 65 years and older).  These 
exposures are then averaged together based on the demographic composition of 
each census tract.  I used the HAP concentrations, not the time‐activity‐weighted 
population exposure estimation. 
 
Strengths and Limitations of NATA‐1996 
The quality of the model estimates is principally limited by the quality of the 
emissions inputs.  HAPs emissions are not always well‐characterized.  For example, 
the model likely performs better for carbon monoxide than many other pollutants 
because carbon monozide emissions are well understood (Rosenbaum, Axelrad et al. 
1999).  Similarly, benzene modeled estimates compared favorably to monitored 
concentrations because benzene is widely distributed, with known background 
levels and a long history of emissions tracking (Environmental Protection Agency 
20062).   A validation study in Minnesota (Pratt, Palmer et al. 2000) demonstrated 
variability in accuracy by specific HAP.  For example, cadmium and cobalt model 
predictions were about half of measured values, lead and chromium were similar 
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between predicted and measured values, and nickel predictions were on average 6 
times as large as measured values.  The large differences in model performance 
between HAPs suggests variability in the quality of inputs (e.g. emissions levels, 
settling time) and assumptions (e.g. decay over distance) by HAP.    
The model relies on accurate spatial locations of emissions, but often the 
spatial location contains error.  This problem increases at lower spatial resolutions, 
and is therefore be greater for HAPs dominated by point sources, such as metals 
(Environmental Protection Agency 20062).  Often polluting sources do not have 
known precise locations, and so are attributed to a zip code or county level, 
introducing spatial error.  For my study areas (WV and NC) the quality of inputs was 
very high for the 3 metals evaluated:  the states were judged to have good 
accountability in reporting source inventories to the EPA, and greater than 90% of 
point sources had precise locations (Environmental Protection Agency 20062).    
Model performance has been shown to vary by geographic region.  Regional 
variation is demonstrated by the Pearson correlation coefficient for aggregated 
predicted and observed HAP concentration pairs stratified by US region:  0.77 in the 
Northeast, 0.73 for the West, and 0.48 for Central US (Rosenbaum, Axelrad et al. 
1999).  The validation studies for the most part do not cover my study sites.  NC and 
WV were not included at all due to the lack of monitoring data in these states.  Given 
that the model performed differently by region, the lack of validation for my study 
sites provides additional levels of uncertainty.    
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The model produces estimates that are spatial and temporal averages, 
resulting in misclassification for a point location or for time scales shorter than a 
year.  Census tract averages assume that concentrations are equivalent at all points 
within a tract, obscuring exposure to high and low pollutant regions within the tract.  
In addition, the model pertains to the year 1996 and the study population was born 
in 1992, 1994, and 1996.  The model may be accurate in estimating exposure for the 
earlier birth cohorts to the extent that emissions inputs do not change between 
these years. 
The model is laden with multiple assumptions, including that metrices such 
as population density and road miles can be used to predict emissions of pollutants.  
The model neglects the impact of calm wind conditions and stable atmospheric 
conditions that occur at night (Rosenbaum, Axelrad et al. 1999).  Dispersion was 
limited to a 50‐kilometer downwind distance limit because accuracy of prediction 
deteriorates at this distance (Rosenbaum, Axelrad et al. 1999).  Decay in 
concentrations with distance are assumed to follow a Gaussian pattern.  These 
assumptions used in NATA‐1996 are likely reasonable simplifications; they result 
from the extensive institutional history of the EPA in studying and measuring air 
pollutants. 
The model has been compared to personal exposure measurements in South 
Baltimore (Payne‐Sturges, Burke et al. 2004).  As would be expected, the model was 
better at estimating individual exposure for HAPs without substantial non‐ambient‐
air sources.  This study used passive air badges to measure personal, indoor, and 
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outdoor concentrations of several volatile organic compounds.  The model did not 
perform as well for pollutants with higher indoor than outdoor concentrations 
(chloroform, toluene, methylene chloride, and styrene).  The model had better 
performance for pollutants with similar indoor, outdoor, and personal 
concentrations, such as motor vehicle emission chemicals like benzene and methyl 
tertiary butyl ether, carbon tetrachloride, and trichloroethylene.   
Many relevant aspects of the model performance have not been studied.  
Most validation studies were not able to examine some pollutants, such as metals, 
because the monitored metal data fell mostly below the lower detection limit of 
outdoor monitors, precluding meaningful statistical comparison.   Because many 
metals are neurotoxic and are HAPs of a priori interest for my proposed study, the 
lack of evaluation of metal predictions is unfortunate.  When several metals 
(cadmium, chromium, and lead) were compared to a small number of monitors, the 
model greatly under‐predicted metals, by at least 5‐fold (Environmental Protection 
Agency 20062).  Finally, information on how the model might relate to personal 
exposure of pregnant women or young children, and information on how model 
performance might vary by socioeconomic groups is not available.  
NATA‐1996 is the only source of pre‐existing HAP concentration estimates in 
the US because HAPs are not often monitored.  To date the model has been used in 5 
epidemiologic studies, including the study of HAPs and autism in California 
(Windham, Zhang et al. 2006).  Several other health outcomes have been studied, 
including reproductive outcomes (Vassilev, Robson et al. 2001), mortality (Fox 
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2002), and pediatric cancer (Reynolds, Von Behren et al. 2003).  All of these studies 
found modestly‐elevated associations with some outcomes. 
The model covers the study counties during a period close in time to the 
birth years of study participants.  The model addresses HAPs that are of highest 
health concern.  Strengths of the model include its use of multiple extensive sources 
of emissions information, access to data at national, state, and local levels, 
information on release of individual pollutants from multiple industries, and the 
benefit from expertise derived from previously‐developed air pollutant models of 
the EPA.  The NATA‐1996 model contains much improved data sources over the 
earlier CEP‐1990 model (Environmental Protection Agency 20061).  Studies that use 
proximity of residence to certain types of facilities or to roads are, in contrast, not 
able to account for most sources of HAPs as is possible with the NATA‐1996 model.  
Individual measurement of exposure to air pollutants, while preferred, is expensive 
and not possible with retrospective studies. 
In general, validation studies of ASPEN models show good agreement 
between modeled and measured levels, with a tendency toward underestimation.  
For example, predicted‐to‐measured ratios ranged from 0.2 to 1.08 (Rosenbaum, 
Axelrad et al. 1999).  Predictions within a factor of 2 are often considered 
reasonably accurate, and NATA‐1996 repeatedly predicts estimates between 0.5 
and 2 times the measured levels (Pratt, Palmer et al. 2000) (Payne‐Sturges, Burke et 
al. 2004) (State of New Jersey 2001).  For all studies, the modeled values tended to 
be lower than the measured values.  Despite the general underestimation of HAP 
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concentrations, the ability of the model to rank areas with high or low HAP levels 
was good in all validation studies.  For example, ranking accuracy in the Rosenbaum 
study ranged from 50 to 100% (Rosenbaum, Axelrad et al. 1999). 
 
Exposure Assignment 
  I estimated air pollutant exposure in the perinatal period by using 
estimated concentrations of 41 HAPs in the census tract of residence at the time of 
birth.  Exposure was assigned by matching census tract code for both the census 
tract of birth residence of each case or control child and the census tract of the 
concentration for each HAP.   Because census boundaries change, I used 1990 
census tract boundaries for child’s birth residence to match with HAPs estimates.  
 
Air Pollutant Variability 
Several aspects of HAP concentrations are important to my project:  the 
relationship between measured concentrations and those expected to influence 
health, and the variability in concentrations found in the study areas.  I have 
summarized these aspects of variability in maps and a table, all using NATA‐1996 
estimated concentrations of HAPs for all census tracts included in the ADDM 
surveillance area.  Chloropleth maps showing the level of HAP concentration by 
census tract for the study areas are shown for acrolein, diesel particulate matter, 
and nickel compounds (Figures 4, 5, and 6).  Variability statistics follow in table 12.  
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It should be noted that these summaries show the levels of HAPs in the study area 
by census tract, but do not summarize the variability of HAPs attributed to case and 
control children based on their residence at birth.
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Figure 4.  Estimated Acrolein Concentrations for Study Areas  
Durham
Baltimore
Charleston
High Point
Huntington
Charleston
Winston-Salem
North Charleston
0.8 0 0.80.4 Decimal Degrees
.
Acrolein
Acrolein (ug/m3)
0.014000 - 0.052300
0.052301 - 0.075300
0.075301 - 0.105400
0.105401 - 0.155700
0.155701 - 0.477400
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Figure 5.  Estimated Diesel Particulate Matter Concentrations for Study Areas 
Durham
Baltimore
Charleston
High Point
Huntington
Charleston
Winston-Salem
North Charleston
0.8 0 0.80.4 Decimal Degrees
.
Diesel Particulate Matter
Diesel PM (ug/m3)
0.385600 - 0.761700
0.761701 - 1.299700
1.299701 - 1.981000
1.981001 - 2.938000
2.938001 - 20.896000
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Figure 6.  Estimated Nickel Compounds Concentrations for Study Areas 
 
 
Durham
Baltimore
Charleston
High Point
Huntington
Charleston
Winston-Salem
North Charleston
0.9 0 0.90.45 Decimal Degrees
.
Nickel Compounds
Nickel Compounds (ug/m3)
0.000000 - 0.000100
0.000101 - 0.000500
0.000501 - 0.001200
0.001201 - 0.002500
0.002501 - 0.576400
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Table 11.  Spatial Variability of Hazardous Air Pollutant Concentrations in Study Areas2 
 
 
Concentrations in 
Surveillance Census 
Tracts (MD, WV, NC, SC) 
(ug/m3) 
Comp-
ared to 
US3 
Magnitude of 
Variability 
Variability Between 
States4 
Concentrations 
Compared to Health 
Benchmark5 
Hazardous Air 
Pollutant Median Mean Std 
< 20% 
US Std1 
Std1 / 
Mean 
75% / 
25%  SSM1 
 SSM/ 
SST  
Bench-
mark 
(ug/m3) 
% of 
tracts 
exceed
-ing 
bench-
mark 
Acetaldehyde 5.6E-01 6.8E-01 5.1E-01  0.8 3  2.8E+02 62 High 9 0 
Acrolein 9.2E-02 1.1E-01 6.8E-02  0.6 2  4.4E+00 57 High 0.02 99.8 
Acrylonitrile 4.4E-04 1.4E-03 6.6E-03 X 4.8 7 High 1.6E-03 2  2 0 
Arsenic Compounds 8.8E-05 3.8E-04 4.0E-03  10.5 5 High 2.2E-04 1  0.03 0.2 
Benzene  1.1E+00 1.4E+00 8.0E-01  0.6 2  5.5E+02 51 High 60 0 
Beryllium 
Compounds 1.1E-05 1.7E-05 1.9E-05 X 1.1 7 High 2.3E-07 39  
0.02 
0 
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Concentrations in 
Surveillance Census 
Tracts (MD, WV, NC, SC) 
(ug/m3) 
Comp-
ared to 
US3 
Magnitude of 
Variability 
Variability Between 
States4 
Concentrations 
Compared to Health 
Benchmark5 
Hazardous Air 
Pollutant Median Mean Std 
< 20% 
US Std1 
Std1 / 
Mean 
75% / 
25%  SSM1 
 SSM/ 
SST  
Bench-
mark 
(ug/m3) 
% of 
tracts 
exceed
-ing 
bench-
mark 
1,3-Butadiene 5.4E-02 7.3E-02 6.9E-02  1.0 4  2.6E+00 32  8 0 
Cadmium 
Compounds 4.4E-05 9.4E-05 2.2E-04  2.3 8 High 1.1E-05 14  
0.1 
0 
Carbon 
Tetrachloride 8.8E-01 8.8E-01 1.0E-03 X 0.0 1 Low 1.7E-04 10  
2.4 
0 
Chloroform  8.5E-02 8.6E-02 6.8E-03  0.1 1 Low 5.4E-03 7  35 0 
Chromium 
Compounds 6.0E-04 2.2E-03 8.7E-03  3.9 13 High 2.6E-03 2  
0.002 
24 
Coke Oven 
Emissions 0.0E+00 1.1E-03 8.6E-03  7.9 NE1  5.0E-03 4  
100 
0 
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Concentrations in 
Surveillance Census 
Tracts (MD, WV, NC, SC) 
(ug/m3) 
Comp-
ared to 
US3 
Magnitude of 
Variability 
Variability Between 
States4 
Concentrations 
Compared to Health 
Benchmark5 
Hazardous Air 
Pollutant Median Mean Std 
< 20% 
US Std1 
Std1 / 
Mean 
75% / 
25%  SSM1 
 SSM/ 
SST  
Bench-
mark 
(ug/m3) 
% of 
tracts 
exceed
-ing 
bench-
mark 
1,3-Dichloropropene 5.1E-02 8.3E-02 9.8E-02  1.2 6  7.5E+00 46  20 0 
Diesel Particulate 
Matter 1.6E+00 2.0E+00 1.4E+00  0.7 3  1.5E+03 44  
None 
 
Ethylbenzene 2.9E-01 3.9E-01 3.7E-01  0.9 5  1.1E+02 50  1000 0 
Ethylene Dibromide  7.7E-03 7.7E-03 1.1E-05 X 0.0 1 Low 5.3E-09 3  0.2 0 
Ethylene Dichloride 6.1E-02 6.1E-02 1.6E-04 X 0.0 1 Low 8.2E-06 19  0.04 100 
Ethylene Oxide 2.4E-03 5.8E-03 1.2E-02  2.1 14 High 9.7E-03 4  5 0 
Formaldehyde  9.0E-01 1.1E+00 7.1E-01  0.6 2  5.3E+02 62 High 3.6 0.7 
Hexa-chlorobenzene 9.3E-05 9.3E-05 6.7E-08 X 0.0 1 Low 1.4E-13 2  2.8 0 
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Concentrations in 
Surveillance Census 
Tracts (MD, WV, NC, SC) 
(ug/m3) 
Comp-
ared to 
US3 
Magnitude of 
Variability 
Variability Between 
States4 
Concentrations 
Compared to Health 
Benchmark5 
Hazardous Air 
Pollutant Median Mean Std 
< 20% 
US Std1 
Std1 / 
Mean 
75% / 
25%  SSM1 
 SSM/ 
SST  
Bench-
mark 
(ug/m3) 
% of 
tracts 
exceed
-ing 
bench-
mark 
Hexane 3.9E-01 5.7E-01 6.2E-01  1.1 4  2.0E+02 31  200 0 
Hydrazine 6.0E-08 1.0E-06 1.6E-05 X 15.2 30 High 2.3E-09 1  0.2 0 
Lead Compounds 1.7E-03 2.7E-03 3.3E-03  1.2 9 High 3.9E-03 21  1.5 0 
Manganese 
Compounds 2.1E-03 4.3E-03 9.2E-03  2.1 8 High 5.2E-03 4  
0.05 
0.5 
Mercury Compounds 2.2E-04 4.4E-04 7.6E-04  1.7 7 High 3.1E-04 32  
0.3 
0 
Methylene Chloride 3.1E-01 4.3E-01 3.9E-01  0.9 3  6.1E+01 24  3000 0 
Methyl tert-butyl 
ether (MTBE) 8.5E-02 7.0E-01 1.2E+00  1.6 34 High 1.5E+03 69 High
3000 
0 
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Concentrations in 
Surveillance Census 
Tracts (MD, WV, NC, SC) 
(ug/m3) 
Comp-
ared to 
US3 
Magnitude of 
Variability 
Variability Between 
States4 
Concentrations 
Compared to Health 
Benchmark5 
Hazardous Air 
Pollutant Median Mean Std 
< 20% 
US Std1 
Std1 / 
Mean 
75% / 
25%  SSM1 
 SSM/ 
SST  
Bench-
mark 
(ug/m3) 
% of 
tracts 
exceed
-ing 
bench-
mark 
Nickel Compounds 8.1E-04 3.7E-03 2.1E-02  5.6 9 High 9.6E-03 1  0.05 1 
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group 
7 (PAH7) 2.8E-03 4.6E-03 1.7E-02  3.6 4 High 1.5E-02 3  None NA 
Perchloroethylene 
(Tetrachloroethylene) 
(PERC) 2.1E-01 2.6E-01 1.4E-01  0.5 2  1.1E+01 36  
35 
0 
Polychlorinated 
Biphenyls (PCBs) 3.8E-04 3.8E-04 2.4E-08 X 0.0 1 Low 1.2E-13 13  
1.2 
0 
Polycyclic Organic 
Matter (POM) 5.9E-02 7.6E-02 7.8E-02  1.0 5  1.8E+00 18  
100 
0 
Propionaldehyde 1.4E-01 1.7E-01 1.3E-01  0.8 4  2.0E+01 70 High None NA 
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Concentrations in 
Surveillance Census 
Tracts (MD, WV, NC, SC) 
(ug/m3) 
Comp-
ared to 
US3 
Magnitude of 
Variability 
Variability Between 
States4 
Concentrations 
Compared to Health 
Benchmark5 
Hazardous Air 
Pollutant Median Mean Std 
< 20% 
US Std1 
Std1 / 
Mean 
75% / 
25%  SSM1 
 SSM/ 
SST  
Bench-
mark 
(ug/m3) 
% of 
tracts 
exceed
-ing 
bench-
mark 
Propylene Dichloride 2.5E-05 4.5E-05 6.8E-05 X 1.5 6  1.2E-06 16  4 0 
Quinoline 5.4E-07 2.2E-05 1.2E-04 X 5.7 15 High 1.59E-06 6  None NA 
Styrene 2.6E-02 4.5E-02 8.1E-02  1.8 6  6.4E-01 6  1000 0 
1,1,2,2-
Tetrachloroethane 1.7E-04 3.3E-04 5.1E-04 X 1.5 6  8.0E-05 19  3000 0 
Toluene 1.9E+00 2.6E+00 2.4E+00  0.9 5  4.5E+03 45  400 0 
Trichloroethylene 1.1E-01 1.2E-01 6.0E-02  0.5 2  9.0E-01 15  600 0 
Vinyl Chloride 5.5E-04 1.6E-03 5.6E-03 X 3.4 7 High 1.0E-03 2  26 0 
Xylenes  1.3E+00 1.7E+00 1.4E+00  0.8 4  1.5E+03 48  300 0 
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Table 12 Notes: 
1. Abbreviations:  ug/m3 – micrograms of pollutant per cubic meter of outdoor air; Std – standard deviation; SSM – sum of squares 
explained by the model; SST – total sum of squares; NA – not applicable. 
2. HAP estimates are from NATA-1996.  All values refer to the census tracts included in ADDM autism surveillance from MD, WV, 
NC, and SC, using the census tract as the unit of analysis. 
3. To determine how variability in the study area compared to variability in the US, I created a ratio between the standard deviation in 
the study census tracts as a percentage of the standard deviation for all census tracts in the contiguous US. 
4. Between state variability was assessed using an ANOVA with state as the explanatory variable. 
5. Health effect levels have been evaluated by comparing to benchmark levels.  Benchmark values represent a presumptive health 
protective level for long-term exposure and non-cancer endpoints with an ample margin of safety, as determined from multiple 
studies (Caldwell, Woodruff et al. 1998).  Benchmark concentrations are levels that represent potential thresholds of concern; 
levels below the benchmark presumptively are not associated with adverse health effects.  Benchmarks can only be established 
when studies describing the dose response for health endpoints of interest are available.  Different regulatory bodies compile and 
evaluate evidence from such studies.  Ambient air benchmark values for chronic inhaled exposure and non-cancer endpoints have 
been assembled for most of the priority HAPs (Caldwell, Woodruff et al. 1998).  The benchmarks for chronic non-cancer 
endpoints, were from the following sources, in order of priority: 
• Inhalation Reference Concentration of the US EPA (RfC), of a daily exposure to the human population, including sensitive 
subgroups, likely to be without appreciable risk of deleterious effects during a lifetime. 
• Reference Exposure Levels (RELs) of long-term inhalation toxicity used by the California Air Toxics Program. 
• Minimal Risk Levels (MRLs) developed by the Agency for Toxic Substances and Disease Registry, representing the maximum 
exposure levels that would not lead to the development of non-cancer health effects in humans. 
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Air Pollutant Variability Conclusions 
  For the HAPs shown, concentrations are somewhat spatially similar, with some 
exceptions (Figures 4‐6).  The levels of acrolein, diesel PM, and nickel compounds are 
generally higher in urban areas (Durham) and near the coal mining and power‐plant 
centers in WV (Huntington and Charleston).  Rural areas show lower concentrations.  The 
visual impression of the variability is highly sensitive to the cutpoints used to shade a 
census tract.  I have used quintile cutpoints, which maximize the appearance of variability 
because 1/5 of the census tracts are given the darkest shade and 1/5 are given the lightest 
shade.  This choice visually emphasizes differences, even when the differences between 
cutpoints is small. 
  The ambient concentration of an air pollutant that may cause harm varies 
considerably among these HAPs (table 12).  For most HAPs, concentrations found within 
the study areas are low in relation to health‐related benchmarks.  For most HAPs every 
census tract is below the benchmark.  For acrolein and ethylene dichloride almost all 
census tracts are above the benchmark, while for chromium some tracts were above the 
benchmark.  My study may have a greater ability to detect a relationship between autism 
and acrolein, ethylene dichloride, or chromium if these effects exist.  For the other HAPs, 
the low levels in relation to health benchmarks may indicate that the study areas do not 
exhibit levels of HAPs that may cause harm to human health.  However, health benchmarks 
are established based on very limited data.  Studies often involve very high exposures and 
rarely involve neurodevelopmental testing.  These health benchmarks may not be relevant 
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to autism etiology.  A categorical exposure coding of HAPs using health benchmarks is not 
warranted.   
  Sufficient variability in HAPs may also be judged by comparing to the level of 
variability across the continental US (table 12).  Over half of the 41 HAPs have a standard 
deviation in the study area similar to the standard deviation for the US.  Those noted had a 
standard deviation less than 20% of that of the US.  The low variability in relation to the US 
may limit the ability of statistical models to detect effect if present, or the generalizability 
to the entire US.   Most HAPs exhibited log‐normal distributions (results not shown).  The 
absolute magnitude of variability was assessed by expressing the standard deviation in 
units of the mean, and by assessing the magnitude of the 75th percentile in relation to the 
25th percentile.  Using these metrics, some HAPs have notably high and low variability, as 
noted in table 12.  HAPs shown here to have low variability (carbon tetrachloride, 
chloroform, ethylene dibromide, ethylene dichloride, hexa‐chlorobenzene, and PCBs) were 
assessed based on the distribution of cases and controls instead of all surveillance census 
tracts.   
 
Statistical Approach 
  I estimated odds ratios (ORs) for the HAP exposures comparing autism cases to 
SLI controls using multivariable logistic regression, accounting for covariates that may be 
related to both the exposure and outcome.  Because I am interested in 41 individual HAPs, I 
used a semi‐Bayes hierarchical regression approach, discussed below.   
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Univariate Analysis 
Univariate analyses used statistical measures, graphical measures, and evaluation of 
observations missing variables.  I evaluated the variability of HAPs and dropped those that 
do not exhibit sufficient variability to support multivariable analyses. 
 
Bivariate Analysis:  Coding Hazardous Air Pollutants 
I evaluated continuous, categorical, ordinal, and transformed coding schemes for 
HAP concentrations.  A categorical variable may more appropriately represent the HAP 
concentrations because the NATA‐1996 model adequately rank‐ordered concentrations, 
but did not accurately capture the numeric relationship between different levels.  I 
considered several coding schemes, including linear, categoric, and mathematical 
transformations such as log transformations.  I considered the flexible spline and 10‐
category approach most representative of the true dose‐response pattern.  I choose a 
logarithmic transformation because this best captured the overall OR pattern from 
categorical coding while maximizing precision and parsimony.   
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Bivariate Analysis:  Colinearity of HAPs 
HAPs exhibit spatial colinearity because they share common sources in the 
environment.  I assess the colinearity of each pair‐wise combination of HAPs using 
Spearman rank correlations. 
 
Semi‐Bayes Hierarchical Regression 
  A hierarchical model (such as a semi‐Bayes approach) is warranted for HAPs 
analyses because I have many exposures that are inherently difficult to measure and are 
colinear.  Such models are appropriate when there are a large number of exposures and the 
exposures can be grouped before analysis into sets among which the exposure‐outcome 
relationship may be similar (termed “exchangeability”) (Greenland and Poole 1994).  
Traditional statistical methods used in these circumstances have drawbacks, as follows 
(Herring, Dunson et al. 2005): 
• Modeling each HAP in an individual model may inappropriately attribute an effect to 
the included exposure which is better attributed to a spatially‐correlated HAP. 
• Creating a summary (index) measure that combines several HAPs into one numeric 
score relies on the assumption that the way the score is constructed is biologically 
appropriate to the outcome, and discards information on variability for each 
individual HAP.  This method was employed in the previous study of HAPs and 
autism (Windham, Zhang et al. 2006). 
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• Including all HAPs simultaneously in one model may result in instability due to the 
high colinearity between HAPs.  In addition, estimated effects may be highly 
sensitive to the model fitting procedures used. 
Semi‐Bayes hierarchical models are a better option.  In brief, semi‐Bayes methods rely on 
“shrinkage”, in which the parameter estimate (such as the OR) of each HAP is pulled away 
from the asymptotically unbiased maximum likelihood estimate and closer to the mean OR 
for all HAPs in its exchangeability group (MacLehose, Dunson et al. 2006).  The amount of 
shrinkage in a semi‐Bayes analysis is determined by a pre‐specification of how much 
effects of the individual HAPs may be expected after accounting for exchangeability factors 
(e.g. neurotoxicity), by specifying the variance of the residual effects (phi2).  A large value 
for phi2 implies that there are likely to be substantial effects of an exposure beyond those 
explained by the exchangeability factors, whereas a small value for phi2 implies a tight 
range for residual effects and greater confidence that the effects are mediated via the 
exchangeability factors (De Roos, Poole et al. 2001).   
  Unlike empirical Bayes, in which the amount of shrinkage is determined from the 
data, in semi‐Bayes analyses the amount is set by the investigator by fixing the value of 
phi2.  A great advantage of hierarchical methods is that precision may be enhanced, but at 
the expense of changing the point estimate that would have been estimated in isolation by 
“borrowing” information from other HAPs.  This validity trade‐off is warranted because I 
suspected that HAPs in exchangeability groups had a similar relationship with autism 
prevalence because they share toxicological properties (as in table 3), and because 
traditional methods have the problems described above.   
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  Estimates from a semi‐Bayes approach have smaller frequentist mean squared 
error and incorporate prior knowledge.  Because of the strength of the semi‐Bayes 
approach for environmental exposures, they have been used successfully in studies that 
have similar design aspects to my project, for example residential proximity to agricultural 
pesticides (Rull, Ritz et al. 2006).   
 
Multivariable Hierarchical Modeling 
  I fit a semi‐Bayes model in which I regressed logit(case/control status) on all 
independent variables.  I used SAS PROC IML code developed by Witte (Witte, Greenland et 
al. 1998). The first stage includes all HAP exposures and covariates.  In the second stage, 
the HAP‐specific maximum‐likelihood coefficients from the first‐stage model are regressed 
on a linear model containing information about properties of the HAPs that make them 
exchangeable.  I included information on whether they are immunotoxic, neurotoxic, and 
whether they have substantial non‐ambient‐air sources (as listed in Appendix G) as 
exchangeability predictors.  The resultant groupings create sets among which information 
is borrowed to estimate the final beta coefficients and standard errors.  I tested different 
values of phi2 , but began with a value common in prior studies:  0.35, which represents a 
95 percent certainty that the residual OR for each HAP lies within a 10‐fold range (for 
example 0.5 to 5) (Rull, Ritz et al. 2006).  I exponentiated resultant parameters to generate 
odds ratios and confidence limits. 
Because I am not able to account for these non‐air sources in exposure assessment, 
estimated outdoor levels of a chemical like mercury will not represent total mercury 
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exposure.  The estimated odds ratios for these chemicals will be meaningful if air is an 
important source of exposure to these chemicals in relation to autism, that is, if the 
magnitude of the air‐mercury and autism relationship outweighs the error induced by 
misclassification of total mercury exposure.  Because of this inherent limitation in the 
estimation of exposures to chemicals with substantial non‐ambient air sources, I included 
an exchangeability predictor indicating how well outdoor concentrations of a given HAP 
related to indoor concentrations that people are more exposed to.   
 
Modifier Assessment 
I evaluated the following covariates as potential modifiers of the relationship between 
HAPs and autism prevalence: 
• Maternal tobacco smoking during pregnancy, because many of the HAPs are also 
present in tobacco smoke.  Therefore exposure may be more highly misclassified for 
smokers.  Alternately, smokers may exhibit a stronger HAP‐autism effect if the 
smoking and air pollution act synergistically. 
• Intellectual disabiities, because it may capture an etiologically‐distinct sub‐
population. 
• Child’s gender, because it may capture an etiologically‐distinct sub‐population. 
 
For the purposes of modifier assessment I selected 3‐4 HAPs that I think are of 
particular importance, either because their corresponding OR exhibits a large magnitude 
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and good precision, or because of its high prior biologic plausibility as a pollutant of 
concern (such as metals or particulate matter measures).  I created 4‐level categorical 
variables combining HAP and modifier, and calculated ICRs. 
 
Subgroup Analyses 
Although this project will not include genetic assays, I performed general subgroup 
analyses to capture a more phenotypically homogenous group which may be more 
susceptible to an environmental exposure, for example in stratifying by comorbidity of 
intellectual disabilities or by gender. 
 
Limiting to 1996 
  The ability of the NATA‐1996 model to characterize HAP exposure may decrease 
for birth cohorts that were born 2 or 4 years prior (birth in 1992 and 1994).  I performed a 
sub analysis restricted to the 1996 birth‐cohort, in order to determine whether the 
magnitude or direction of HAP estimates differ.  I postulate that the magnitude of HAP ORs 
were be greater because the temporal misclassification was be reduced.  Interpretation of 
this sub analysis waslimited because results were unstable due to the reduced sample size. 
 
  
 
CHAPTER IV.  RESULTS:  GEOGRAPHIC ACCESS TO HEALTH SERVICES AND AGE 
AT AUTISM DIAGNOSIS 
 
Abstract 
 
Background:  Timely diagnosis of autism is important because of the success of 
early intervention, but is not the norm.  We evaluated the impact of geographic 
access to health services at birth on the age at autism diagnosis. 
Methods:  We included 206 children residing in an 8‐county region of central North 
Carolina both at birth (in 1994 and 1996) and age 8 who were identified by records‐
based surveillance as meeting a standardized case definition for autism that did not 
rely on the presence of a previous documented diagnosis.   Geographic access to 
health services was measured with a geographic information system as individual‐
level density of and proximity to providers likely to diagnose autism, distance to 
early intervention service agencies and teaching hospitals, and residence within a 
Health Professional Shortage Area.  A multivariable Cox proportional hazards model 
was used to estimate hazard ratios of the age at autism diagnosis, adjusting for 
family social class.   
Results:  23% of children had no record of autism diagnosis.  We found positive 
associations between earlier age at diagnosis and better accessibility to some health 
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services as shown by adjusted hazard ratios and 95% confidence limits:  > 100 
psychiatrists and neurologists within a 20‐mile road network radius: 1.2 (0.8, 1.7), residing 
< 20 miles to a teaching hospital:  1.3 (0.9, 1.9) and a Children’s Developmental Services 
Agency, the Infant‐Toddler Early Intervention Program: 1.4 (0.8, 2.3), and residence in a 
non‐Health Professional Shortage Area:  1.4 (0.8, 2.5).   
Conclusions:  Greater provider density may support earlier autism recognition.
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Introduction 
  Early diagnosis of autism is important because intensive early intervention can 
improve outcomes for children with autism.(Bryson, Rogers et al. 2003),(Volkmar, Cook et 
al. 1999)  Yet, a 2‐4 year delay between a parent’s first expression of concern and an 
eventual autism diagnosis is a well‐documented problem.(Siegel, Pliner et al. 1988; Filipek, 
Accardo et al. 2000; Bryson, Rogers et al. 2003)  Nearly 25% of children with autism may 
not be diagnosed until entering school (Wiggins, Baio et al. 2006) and some are missed 
entirely.(Centers for Disease Control and Prevention 2007) 
  Earlier autism diagnosis has been consistently associated with more severe autism 
(Wiggins, Baio et al. 2006) higher family socioeconomic status (Mandell, Novak et al. 2005) 
and White race.(Mandell, Wiggins et al. 2009)  Factors that could be addressed with 
societal interventions have not been well‐studied.   
Some evidence suggests the potential for an effect of geographic access to health 
services on the timeliness of autism diagnoses.  Urban residence, which may serve as a 
proxy for greater health care resources, has been found to be associated with earlier autism 
diagnoses (Mandell, Novak et al. 2005) and also with increased autism prevalence.(Palmer, 
Blanchard et al. 2006),(Williams, Higgins et al. 2006)  Higher state‐wide autism prevalence 
has also been associated with the number of physicians and school‐based health centers in 
a state.(Mandell and Palmer 2005)  However, the association between access to health 
services and the timing of autism diagnosis has not been directly studied. 
  To address this important knowledge gap, we have evaluated the impact of 
geographic access to health care services, termed accessibility, at birth on the age at autism 
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diagnosis.  We used a population‐based sample of children meeting standardized 
diagnostic criteria for autism, but with variability in the presence and timing of an autism 
diagnosis.  Accessibility was defined as distance to care and density of medical and 
psychiatric service providers using a geographic information system and residence within 
a Health Professional Shortage Area (HPSA). 
 
Methods 
 
Study Population and Autism diagnosis 
Our source cohort included children with autism who resided in a defined area at 
birth and were followed until the age of 8 years to determine the first diagnosis of autism.  
This cohort was constructed from the Autism and Developmental Disabilities Monitoring 
Network in North Carolina (NC‐ADDM) which identified children with autism regardless of 
whether they had obtained a prior autism diagnosis.  Trained clinicians established 
whether behavioral symptoms documented in developmental evaluation records at 
educational and medical institutions for children with a wide range of developmental 
problems met standardized criteria for autism spectrum disorders.(Centers for Disease 
Control and Prevention 2007) 
NC‐ ADDM surveillance required a child’s residence in the central NC counties of 
Alamance, Chatham, Davidson, Durham, Forsyth, Guilford, Orange, and Randolph 
surrounding the cities of Durham, Chapel Hill, Winston‐Salem, High Point, and Greensboro 
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at 8 years of age during the surveillance years, 2002 and 2004.  Participants in our study 
were also required to reside in the same 8 county region at the time of birth, 1994 or 1996, 
to obtain a corresponding in‐state birth certificate and to assure that developmental 
records throughout the child’s life were available to NC‐ADDM. 
  We used the age at first documented autism diagnosis to approximate the time 
between symptom onset and diagnosis.  A diagnosis was defined as documentation of 1) a 
diagnosis of autism Not Otherwise Specified, Asperger’s Disorder, Autistic Disorder, or 
Pervasive Developmental Disorder Not Otherwise Specified, 2) an ICD‐9 code of 299.0 
(Autistic Disorder) or 299.8 (Other pervasive developmental disorder), or 3) NC public 
school designation of autism for the purposes of special education.  Age at diagnosis was 
defined as the difference in days between the date of the first such diagnosis noted in the 
developmental record and the child’s date of birth.  We included diagnosis dates in the 
record referring to a date of a diagnosis for which the original record was unavailable 
(10%).  When a diagnostic date was unavailable, but a diagnosis  was known to have 
occurred prior to the evaluation (6%), we assigned a diagnostic date exactly 13 months 
prior to the evaluation date because this was the average time between developmental 
evaluations among individuals in our sample.   
 
Characterizing Health Services Accessibility 
Provider specialties and primary practice addresses from 1994 and 1996 were 
obtained from the NC Health Professions Data System’s annual provider‐report data from 
licensing boards. (Cecil G. Sheps Center for Health Services Research 2007)  We included 
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psychologists and specialist physicians because they are professionals likely to diagnose 
autism (Wiggins, Baio et al. 2006) and primary care physicians serving children because 
they often see children before referring them to specialists. (Mandell, Novak et al. 2005)  
We defined primary care physicians as those with specialties in family practice, general 
practice, or pediatrics.  Physician specialists were those who reported specialties in 
psychiatry, pediatric psychiatry, neurology, or pediatric neurology.  We defined 
psychologists as those with a doctoral degree reporting a primary specialty in clinical, 
counseling, developmental, educational, or school psychology and not practicing in 
business/industry. 
  We separately evaluated facilities in NC known to diagnose autism that 
participated in NC‐ADDM:  the Division of Treatment and Education of Autistic and related 
Communication handicapped Children (TEACCH), and NC’s early intervention service 
agency:  the Children’s Developmental Service Agencies (CDSA).  Facility addresses from 
the mid‐1990s were obtained from directors at the regional centers. 
  Most health services providers (53%) were geocoded by the commercial firm 
Mapping Analytics, Rochester, New York, which used maps and address locators based on 
census Topologically Integrated Geographic Encoding and Referencing (TIGER) files.  Some 
were geocoded after finding a more complete address using internet searches of practice 
name (5%) or an adjacent year’s Health Professions Data System record (8%).  We 
assigned hospital and university addresses to the center of the university complex (6%).  
The remainder (25%) were assigned to a random point location within their zip code, 
except for 1% without useable address information that were excluded in analyses. 
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  Global measures of accessibility included whether a child’s birth residence was 
within a census tract that was federally designated as a geographic level HPSA for primary 
care physicians in the mid‐1990s. (Department of Health and Human Services 1998)  We 
included the distance to the nearest NC teaching hospital as a simple measure of provider 
density.  Finally, we included residence in a 100% urban census block group as a rough 
indicator of health care accessibility. 
Children’s residential address at birth was obtained from their NC birth certificate.  
Address at age 8 was obtained from the developmental record.  Addresses were geocoded 
using the geocoding tool in ArcGIS 9.2 (Environmental Systems Research Institute, 
Redlands, CA).  Of 206 birth certificate addresses, 161 (78%) were matched with automatic 
criteria (minimum match score of 80) and 32 (16%) were matched after interactive review 
including verification with other data.  Remaining addresses were assigned a zip+4 
centroid (7, 3%), or a postal‐delivery weighted zip code centroid (6, 3%).   
We calculated density and distance measures using a geographic information 
system.  Provider density has been shown to be related to health care utilization (Leonard, 
Stordeur et al. 2009) and general health outcomes. (Sarma and Peddigrew 2008)  Distance 
measures were also included because distance reflects a different dimension of geographic 
access from density. (Fortney, Rost et al. 2000)  Density was measured as the count of 
providers within road network polygons constructed around each child’s residential 
address.  We used radii of 20 miles because this corresponds to 30 minutes travel time, the 
recommended catchment for pediatric medical care recommended by the Graduate 
Medical Education National Advisory Committee. (Ricketts, Savitz et al. 1994)  To calculate 
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distance we first identified the closest provider of each type and then measured distance 
from the child’s residence to that provider along the road network.   
 
Statistical Analysis 
  We used Kaplan‐Meier product limit estimators to generate survival curves and 
calculate median survival times and 95% confidence limits stratified by characteristics of 
the child, family, and health services accessibility.  We used Cox proportional hazards 
regression to estimate hazard ratios (HR) with the Efron method to handle ties in the age at 
diagnosis. (Hertz‐Picciotto and Rockhill 1997)  Children with autism confirmed by NC‐
ADDM but with no diagnosis in their records were included in analyses as censored 
observations with follow‐up time until the end of their surveillance year:  December 31 of 
the year in which they turned 8 years old.  We calculated Spearman rank correlations to 
examine the relationship among different measures of health services accessibility.  We 
presented estimates for dichotomized health services accessibility exposures because they 
were similar to estimates from multiple categories but improved precision and simplified 
presentation. 
  All health services accessibility exposures and a priori confounders were screened 
for violation of the proportional hazards assumption using a chi‐squared test with alpha = 
0.10 on the coefficient of continuous‐time product interactions in unadjusted proportional 
hazards models.  Patterns shown in log (‐log(survival)) plots were used to choose an 
appropriate time‐interaction. 
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  We used a directed acyclic graph (Greenland, Pearl et al. 1999) to identify 
confounders of the relationship between health care accessibility and age at autism 
diagnosis.  Social class partly determines where a family lives, which is related to 
accessibility of health services, but may also be independently related to the age of a child’s 
autism diagnosis because social class varies with health insurance and the ability of parents 
to recognize a developmental problem of their child.  We therefore adjusted estimates for a 
broad set of variables to fully characterize social class.  From the birth certificate we 
included maternal education (quadratic splines), maternal age (quadratic splines), marital 
status (married and not married), and child race (non‐Hispanic White, non‐Hispanic Black, 
other).  We included 2000 census median block‐group household income (quadratic 
splines) and residence in a 100% urban census block group (yes, no).  Child intellectual 
disabilities (none, mild/moderate, severe) was also included in models because it is related 
to social class via its association with parent cognitive status and because it influences the 
timing of autism recognition (P Shattuck, unpublished paper, 2009).   
  We calculated the relative excess risk for interaction (RERI) to quantify additive 
interaction (Rothman and Greenland 1998; Li and Chambless 2007) for several factors with 
the potential to interact with the effect of health services accessibility on the timing of 
autism diagnosis:  1.  maternal education, marital status, and median household income 
because these may indicate a family’s ability to utilize available health services,  2.  
obtaining prenatal care in the first trimester as a proxy of health insurance and health‐
seeking behavior,  3.  developmental loss/plateau, degree of autism impairment, and 
cognitive impairment, because children with more salient symptoms may obtain an earlier 
diagnosis regardless of health services accessibility, 4.  urban residence because 
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expectations of travel time may vary by urban versus rural residence (Ricketts, Savitz et al. 
1994), and 5.  having moved within the surveillance region between birth and age 8 to 
assess differences based on residential mobility. 
 
Results 
 
311 children met NC‐ADDM criteria for confirmed autism.  A matching NC birth 
certificate was found for 220, and 206 of these had a birth residence within the surveillance 
counties and were included in further analyses.  Of those children without a matching NC 
birth certificate, 78 (86%) had documentation of birth outside of NC in their developmental 
record.   
For 206 children born in the surveillance region, 48 (23%) had no diagnosis of 
autism on record.  Three children had a diagnosis for which the date could not be 
determined.  The mean age at first diagnosis among those with a diagnosis was 57 months.   
Children with autism who were born in the surveillance counties were 
predominantly male (87%) and non‐Hispanic White (56%) with mothers that obtained 
prenatal care in the first trimester (88%), moved within the surveillance region between 
birth and age 8 (59%), and lived in urban areas (66%). 
Children with more deleterious developmental presentation such as developmental 
loss or plateau, severe intellectual disabilities, and moderate or severe impairment due to 
autism were more likely to have an earlier diagnosis compared to children without these 
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characteristics (Table 1).  Higher social class was associated with an earlier diagnosis.  For 
example, more children who had mothers with a college degree were diagnosed earlier 
whereas children whose mothers had less than a high school education were more likely to 
not be diagnosed by age 8. 
In NC statewide, primary care physicians numbered 4041 in 1994 and 4155 in 1996, 
specialist physicians numbered 1729 in 1994 and 1788 in 1996, and psychologists 
numbered 1212 in 1994 and 1301 in 1996.  Study children all lived less than 11 miles to 
the nearest primary care physician, 21 miles to the nearest specialist physician, and 19 
miles to the nearest psychologist (Table 2).  Many had access to many individual providers 
within a 20‐mile network radius.  Distances to teaching hospitals, TEACCH centers, and 
CDSAs were further than to individual providers.   
Health services accessibility measures were correlated with each other.  Density 
measures for individual providers (comparing primary care, specialist, and psychologist 
counts) were strongly correlated (Spearman rank correlations > 0.9).  Proximity measures 
for individual providers and facilities were moderately correlated with each other and with 
decreasing density of providers:  0.3 – 0.6.  After dichotomizing accessibility measures, 
different measures similarly classified children into groups of better and worse 
accessibility.  This was most notable for density of specialist physicians and distance to the 
nearest teaching hospital, for which both measures classified 112 children with better 
accessibility and 91 with worse accessibility.   
Density and proximity measures indicated poorer accessibility for children residing 
in a HPSA.  For example, the mean (standard deviation) number of specialist physicians 
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within 20 miles was 71 (79) for children residing in a HPSA at birth and 167 (124) for 
those not residing in a HPSA.  Of 27 children who lived in a HPSA, 13 lived in 100% urban 
census block groups.   
Better accessibility was measured on average for children residing in an urban 
census tract.  For example, the number of specialist physicians within 20 miles was 169 
(130) for children residing in urban census block groups and 127 (106) for those not 
residing in urban block groups. 
HRs for many measures of health services accessibility and autism diagnosis were 
near‐null in both unadjusted and adjusted analyses (Table 2).  Adjusting for a priori 
confounders reduced the magnitude of HRs except for the HR for proximity to a CDSA, 
which was higher after adjustment.  Chances of obtaining an autism diagnosis at an earlier 
age were elevated for higher density of specialist physicians, closer proximity to the 
nearest CDSA, closer proximity to the nearest teaching hospital (Figure 1), and residence 
within a non‐HPSA census tract moreso than those for proximity to TEACCH, density of 
primary care physicians or psychologists, or proximity to individual providers.  The 
difference in median age at diagnosis was 10 months earlier for children with greater 
density of specialist physicians and 16 months for greater proximity to teaching hospitals, 
although confidence limits for estimates stratified by health services accessibility 
overlapped (Table 2).   
Residence in an urban area at birth did not satisfy the proportional hazards 
assumption, as indicated by crossing survival curves and a p value < 0.10 on a chi‐square 
test of a categorical time interaction at 6.8 years.  Resultant adjusted HRs comparing 
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residence in an urban census block group to not residing in an urban block group were 1.5 
(1.0, 2.3) before 6.8 years and 0.6 (0.3, 1.3) after 6.8 years. 
The strongest modifiers of the HR for health services accessibility and age at autism 
diagnosis, as indicated by RERI values furthest from zero, were developmental 
loss/plateau, degree of autism impairment, and residence in an urban area (Table 3).  The 
joint effects of better health services accessibility together with the presence of 
developmental loss/plateau were increased above what would be expected if both factors 
were acting independently.  The joint effects of accessibility together with more severe 
impairment and accessibility together with residence in an urban area were both reduced 
below what would be expected if both factors were acting independently.  The pattern of 
HRs for residence in an urban area were more complex.  Without consideration of health 
services accessibility, HRs for urban residence over most of the age spectrum were 
elevated, but for children residing in areas of lower health services accessibility, HRs for 
urban residence were reduced below the null (Table 3).  Similarly, greater health services 
accessibility measures were not associated with earlier autism diagnoses in non‐urban 
areas.  However, urbanicity together with greater health services accessibility were 
associated with a greater chance of earlier diagnosis. 
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Discussion  
 
  We evaluated the relationship between geographic access to health services and the 
timing of autism diagnoses.  Our population‐based sample included follow‐up time for 
children most likely to experience poorer outcomes as a result of lack of early treatment:  
children who met standardized criteria for autism who had not been diagnosed as of age 8.  
Our outcome was constructed from detailed autism diagnosis date information from 
educational and medical institutions.  We characterized individual‐level geographic access 
to health services using several autism‐specific and global accessibility measures and 
controlled for family social class. 
Ideally we would have enrolled all children with symptoms indicative of autism and 
followed them from the time of symptom onset until diagnosis.  Because the timing of 
symptom onset was not available, our design assumed that all children had symptom onset 
at the same time by using the length of time between birth and diagnosis as the outcome.  
This assumption is a simplification.   For example, children with more severe autism have 
earlier symptom onset. (Mandell, Novak et al. 2005)  Symptom onset is, however, 
constrained to occur between the ages of about 18 months when autism symptoms can first 
be observed given the developmental trajectory of infants (Landa 2008) and 36 months to 
meet DSM‐IV autism criteria.  Therefore, our outcome may have been theoretically 
misclassified by up to 18 months.   
Because our cohort was constructed retrospectively from surveillance that occurred 
at age 8, we were not able to include children with autism who were born inside the 
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surveillance region but moved outside of the surveillance region before age 8.  The size of 
this group is unknown but is likely to be less than the number of children who inmigrated 
because inmigration was almost twice outmigration for NC in the mid‐1990s. (Franklin 
2003)  In addition, we were able to determine that mobility within our study region did not 
modify the accessibility‐timing of autism diagnosis association, supporting that exclusion of 
children who outmigrated likely did not introduce a substantial bias. 
We did not address utilization of health services, only potential geographic 
accessibility to a limited set of health care providers and facilities because potential 
accessibility is most relevant to future health services allocation.  We did not address 
accessibility factors associated with schools even though school characteristics may be 
related to autism recognition (Mandell and Palmer 2005) because we were interested in 
factors that could act early in the child’s life to support a timely autism diagnosis.   
  Our measures of health services accessibility were subject to misclassification due 
to incomplete addresses, geocoding errors, not including secondary practice locations,  and 
lack of a complete residential history for some children.  Alternate measures of accessibility 
such as kernel density or travel time may have better characterized accessibility, although 
expected gains would be marginal compared to road network distances used in our study. 
(Fortney, Rost et al. 2000)  Exposure misclassification or misspecification may have 
resulted in attenuation of our estimates toward the null, so that true effects of health care 
accessibility may be greater. 
  Density measures, such as counts of neurologists and psychiatrists, and the 
concordant measure of proximity to teaching hospitals, seemed more important than 
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proximity to individual providers in our study.  Such density measures may better capture 
the component of health services access termed availability that refers to the relationship 
between the volume of services and client need. (Penchansky and Thomas 1981)  For 
example, density measures more than proximity to one closest provider may better reflect 
waiting times to schedule an appointment that have been documented for autism 
specialists.(Pinto‐Martin and Levy 2004)  
Although it was difficult to compare primary care physicians, specialists, and 
psychologists because their count measures were highly correlated, the magnitude of the 
estimate for specialists was slightly elevated compared to that for primary care physicians 
across all analyses.  The potential importance of specialists is consistent with 
documentation that specialists most often make autism diagnoses (Wiggins, Baio et al. 
2006) and that referral to specialists is associated with earlier diagnosis than pediatrician 
visits alone.(Mandell, Novak et al. 2005) 
  Of the two agencies that provide developmental evaluations of children, proximity 
to CDSAs seemed more important to early identification than proximity to TEACCH centers.  
One possible explanation is that CDSAs are general preschool developmental evaluation 
agencies for which geographic location may impact a parents’ awareness of the service or 
ability to meet an appointment.  In contrast, TEACCH is an autism‐specific agency of local 
renown utilized to evaluate children with a high prior suspicion of autism.  Parents may be 
more willing to travel to TEACCH, so that the geographic location of TEACCH centers may 
not be important in the timing of autism diagnoses.   
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We included some global measures of overall health accessibility that were not 
specific to autism:  proximity to a teaching hospital and residence in a HPSA.  Both were 
related to the age at autism diagnosis and could be utilized in future studies that do not 
have access to individual provider addresses.   
  Urban residence has been postulated to serve as a proxy for better accessibility of 
health services when found to be related to the timing of autism diagnosis (Mandell, Novak 
et al. 2005) and autism prevalence.(Palmer, Blanchard et al. 2006)  In our study measures 
of health services accessibility were greater in urban areas, but only to a modest degree.    
Residence in an urban area at birth was associated with a slightly‐elevated chance of an 
earlier autism diagnosis, especially among young children prior to school entry, but this 
association wained after accounting for health services accessibility.  When restricted to 
groups with lower accessibility, residence in an urban area was associated with a reduced 
chance of an earlier autism diagnosis.  This evidence suggests that residence in an urban 
area is only sometimes associated with better health services accessibility, and that health 
services accessibility may explain the previously observed relationship between urbanicity 
and earlier autism diagnosis.  When urbanicity occurs with reduced health services 
accessibility, it may stand for unknown factors that negatively influence the timing of 
autism diagnosis, for example lack of health insurance.   
  The association of health services accessibility on age of diagnosis was reduced 
below the null in non‐urban areas.  One possible explanation for this finding is that rural 
residents expect increased travel time,(Ricketts, Savitz et al. 1994) reducing the 
importance of geographic access.  Another explanation may be that health services 
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locations may have been more misclassified due to increased geocoding errors in rural 
areas.(Bonner, Han et al. 2003; Ward, Nuckols et al. 2005) 
  The estimated effect of accessibility was not homogenous across our sample but 
differed by autism‐related characteristics of the child.  Health services accessibility was 
associated with earlier diagnosis for children with mild autism impairment to a greater 
extent than for children with moderate or severe impairment.  This suggests that more 
severe symptoms prompt a timely autism diagnosis regardless of geographic access to 
health services.   
  We studied an area that was mostly suburban and urban in close proximity to 
several universities.  Yet we were able to measure gradients in geographic access to health 
services that corresponded to differences in the age of autism diagnoses and were able to 
demonstrate that observed associations with urbanicity are likely explained by access to 
health services in our data.  Measures of health services accessibility that impacted autism 
diagnoses were not limited to NC‐specific agencies, but included services of the Early 
Intervention Program mandated by Part C of the Individuals with Disabilities Education Act 
which are implemented across states, and global measures like distance to a teaching 
hospital and residence in a federal HPSA.  For these reasons our results may be 
generalizable to other regions of the country. 
The putative influence of health care accessibility on the timeliness and presence of 
autism diagnoses suggests that estimates of autism prevalence may be sensitive to 
residential location.  This potential influence may impact the interpretation of autism 
trends over time and space and in etiological studies.  Environmental chemicals are 
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exposures currently being investigated in autism etiology.(Lawler 2008)  In such studies, 
estimates could be confounded if increased autism ascertainment and the chemicals under 
investigation are both found in areas with better health services accessibility. 
Geographic access to health services, when measured as density of specialist 
physicians (e.g. psychiatrist, neurologist), distance to the nearest teaching hospital or 
CDSA, or residing in a non‐HPSA area, was associated with a greater chance of obtaining an 
autism diagnosis at an earlier age in our data, especially for children with mild impairment.  
Children with better accessibility were diagnosed with autism up to 16 months earlier 
when compared to children with worse accessibility.  This information could be used to 
better allocate health services resources to aid in improving the timely recognition of 
autism for all children, and to help in designing studies of environmental risk factors for 
autism. 
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Table 12.  Child and Family Characteristics and Age at and Presence of an Autism Diagnosis 
among Confirmed Autism Cases from NC‐ADDM 2002 and 2004 Born in the Surveillance 
Region 
 
        Autism diagnosis 
        None  % Late  % Early 
    n= (> 52 m)  (<=52 m)
Child Characteristics             
Sex  Female  27 22% 44%  33%
  Male  179 23% 36%  40%
Race  Non‐Hispanic White 118 22% 37%  41%
  Non‐Hispanic Black 75 24% 39%  37%
  Other  12 33% 25%  42%
Developmental loss or 
plateau 
No  160 28% 43%  29%
  Yes  46 9% 17%  74%
Intellectual Disabilities 
(Intelligence Quotient) 
None (71‐ ) 104 28% 41%  31%
  Mild/moderate 
impairment (35‐70) 
62 21% 44%  35%
  Severe impairment 
(< 35) 
34 12% 15%  74%
Degree of impairment  Mild  137 28% 39%  34%
  Moderate/severe 69 14% 35%  51%
Family Characteristics     
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        Autism diagnosis 
        None  % Late  % Early 
    n= (> 52 m)  (<=52 m)
Maternal education  < High school 30 40% 37%  23%
  High school degree 104 25% 38%  38%
  College degree 71 14% 38%  48%
Married  No  60 30% 43%  27%
  Yes  146 21% 35%  45%
Maternal age (years)  22 or younger 37 41% 30%  30%
  23‐34  141 22% 38%  40%
  35 or older 28 7% 43%  50%
Prenatal care begun in 
1st trimester 
No  24 21% 50%  29%
  Yes  182 24% 36%  41%
Moved  No  85 28% 34%  38%
  Yes  121 20% 40%  41%
Median household 
income ($/year) 
<= $30,000 50 34% 36%  30%
  $30,000<=$40,000 45 18% 38%  44%
  $40,000<=$50,000 52 25% 37%  38%
  $50,000<=$60,000 34 21% 26%  53%
  >$60,000  25 12% 56%  32%
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Table 13.  Associations Between Health Services Accessibility Measures at Birth and Age at and Presence of an Autism Diagnosis 
among Confirmed Autism Cases from NC‐ADDM 2002 and 2004 Born in the Surveillance Region 
 
Autism diagnosis 
  Median Age at 
Diagnosis      
(95% CL) 
 
Hazard Ratio (95% CL) 
%None %Late %Early    Months Unadjusted Adjusted1
n= (>52 m) (<=52 m)    n=203 n=196
Number within 20 miles               
Primary care physicians  13 < 100  34 26% 32% 41%   58 (50, 89) Ref Ref
100 ‐ 600  172 23% 38% 39%   63 (55, 74) 1.1 (0.7, 1.7) 1.0 (0.6, 1.7)
Specialist physicians  0 < 100  93 31% 37% 32%   70 (55, 85) Ref Ref
100 ‐ 424  113 17% 38% 45%   60 (49, 77) 1.4 (1.0, 1.9) 1.2 (0.8, 1.7)
Psychologists  1 < 100  131 26% 35% 39%   65 (53, 77) Ref Ref
100 ‐ 484  75 19% 41% 40%   62 (52, 81) 1.1 (0.8, 1.6) 0.9 (0.6, 1.3)
Distance to the nearest             
Primary care physician  4 ‐11 miles 20 25% 35% 40%   62 (42, 94) Ref Ref
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Autism diagnosis 
  Median Age at 
Diagnosis      
(95% CL) 
 
Hazard Ratio (95% CL) 
%None %Late %Early    Months Unadjusted Adjusted1
n= (>52 m) (<=52 m)    n=203 n=196
< 4 miles  186 23% 38% 39%   63 (54, 75) 1.0 (0.6, 1.8) 0.8 (0.4, 1.6)
Specialist physician  4 ‐ 21 miles 43 14% 44% 42%   58 (48, 77) Ref Ref
< 4 miles  163 26% 36% 39%   64 (55, 79) 0.7 (0.5, 1.1) 0.6 (0.4, 1.0)
Psychologist  4 ‐ 19 miles 49 14% 39% 47%   53 (47, 77) Ref Ref
< 4 miles  157 26% 37% 37%   70 (56, 79) 0.7 (0.5, 1.0) 0.6 (0.3, 1.0)
TEACCH  20 ‐ 101 miles 68 19% 37% 44%   62 (49, 81) Ref Ref
< 20 miles 138 25% 38% 37%   63 (55, 77) 0.9 (0.6, 1.3) 0.8 (0.6, 1.2)
CDSA  20 ‐ 41 miles 38 32% 29% 39%   60 (49, 94) Ref Ref
< 20 miles 168 21% 39% 39%   64 (55, 74) 1.2 (0.8, 1.9) 1.4 (0.8, 2.3)
Teaching hospital  20 ‐ 90 miles 92 33% 37% 30%   73 (58, 89) Ref Ref
< 20 miles 114 16% 38% 47%   57 (49, 74) 1.5 (1.1, 2.1) 1.3 (0.9, 1.9)
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Autism diagnosis 
  Median Age at 
Diagnosis      
(95% CL) 
 
Hazard Ratio (95% CL) 
%None %Late %Early    Months Unadjusted Adjusted1
n= (>52 m) (<=52 m)    n=203 n=196
Residence within a             
HPSA  Yes  27 41% 30% 30%   73 (53, NE3) Ref Ref
No  179 21% 39% 41%   62 (54, 74) 1.6 (1.0, 2.8) 1.4 (0.8, 2.5)
Urban area  No  71 18% 48% 34%   74 (54, 85)
Yes  135 26% 32% 42%   61 (51, 74) See note 2.
 
1.  Adjusted models include race, maternal education, maternal age, marital status, urban census block group, median block group household 
income, and child’s cognitive status.  Cox regression models used to estimate hazard ratios also include a continuous time‐interaction for 
child’s cognitive status. 
2. Survival curves for urban residence were not proportional.  HRs for periods before and after 6.8 years are shown in the results section. 
3. 75% of the age at diagnosis estimated from Kaplan Meier curves was not estimable (NE). 
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 Table 14.  Adjusted Hazard Ratios1 and 95% Confidence Limits of the Associations Between Health Care Accessibility Measures Singly and 
Jointly with Developmental Loss/Plateau, Degree of Impairment, and Residence in an Urban Area 
  Developmental Loss or Plateau    Degree of Impairment4    Residence in an Urban Area 
  No (n=154)  Yes (n=42)    Mild (n=105)  Mod/Severe (n=68)    Not Urban (n=66)  Urban (n=130) 
  N2/N3  HR (CL)  N2/N3  HR (CL)    N2/N3  HR (CL)  N2/N3  HR (CL)    N2/N3  HR (CL)  N2/N3  HR (CL) 
Number of specialist 
physicians within 20 
miles 
                           
0 < 100  25/69  Ref  3/22  1.5 (0.8, 3.1)    24/48  Ref  4/32  3.3 (1.8, 6.1)    5/35  Ref  23/55  0.6 (0.4, 1.2) 
100 ‐ 424  17/87  1.1 (0.7, 1.7)  1/20  3.9 (2.1, 7.3)    12/57  1.7 (1.0, 2.9)  6/36  2.9 (1.6, 5.5)    8/31  0.6 (0.4, 1.1)  10/75  1.2 (0.7, 1.9) 
RERI (95% CL)  2.3 (0.1, 4.4)    ‐1.0 (‐3.1, 1.1)    0.9 (0.4, 1.4) 
                             
Distance to nearest 
teaching hospital  
                           
20 ‐ 90 miles  26/69  Ref  3/21  1.6 (0.8, 3.2)    25/49  Ref  4/31  3.3 (1.8, 6.0)    6/35  Ref  23/54  0.7 (0.4, 1.2) 
< 20 miles  16/87  1.2 (0.8, 1.8)  1/21  3.9 (2.1, 57.3)    11/56  1.7 (1.0, 3.0)  6/37  3.1 (1.6, 5.7)    7/31  0.7 (0.4, 1.3)  10/76  1.2 (0.8, 2.0) 
RERI (95% CL)  2.1 (0.0, 4.3)    ‐0.9 (‐.3.0, 1.2)    0.9 (0.4, 1.4) 
                             
Distance to nearest 
CDSA  
                           
20 ‐ 41 miles  10/28  Ref  2/8  0.7 (0.3, 2.1)    11/19  Ref  1/13  6.3 (2.0, 20.3)    5/20  Ref  7/16  0.8 (0.3, 2.0) 
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  Developmental Loss or Plateau    Degree of Impairment4    Residence in an Urban Area 
  No (n=154)  Yes (n=42)    Mild (n=105)  Mod/Severe (n=68)    Not Urban (n=66)  Urban (n=130) 
  N2/N3  HR (CL)  N2/N3  HR (CL)    N2/N3  HR (CL)  N2/N3  HR (CL)    N2/N3  HR (CL)  N2/N3  HR (CL) 
< 20 miles  32/128  1.0 (0.6, 1.9)  2/34  3.5 (1.6, 7.4)    25/86  2.0 (0.8, 4.9)  9/55  4.2 (1.7, 10.8)    8/46  1.1 (0.6, 2.2)  26/114  1.4 (0.8, 2.5) 
RERI (95% CL)  2.7 (0.7, 4.7)    ‐3.1 (‐9.0, 2.9)    0.5 (‐0.4, 1.3) 
           
                             
Located in designated 
HPSA 
                           
Yes  10/22  Ref  0/4  2.4 (0.7, 8.3)    6/9  Ref  4/12  2.8 (0.7, 11.3)    3/13  Ref  7/12  0.4 (0.1, 1.3) 
No  32/134  1.4 (0.7, 2.8)  4/38  3.2 (1.5, 7.0)    30/96  1.9 (0.6, 6.4)  6/56  4.7 (1.4, 16..2)    10/53  0.8 (0.4, 1.7)  26/118  1.0 (0.5, 2.1) 
RERI (95% CL)  0.4 (‐2.4, 3.3)    1.0 (‐1.8, 3.7)    0.9 (0.4, 1.4) 
 
1. All estimates are adjusted for race, maternal education, maternal age, marital status, urban census block group, median block group household 
income, child’s cognitive status, and also include a continuous time‐interaction for child’s cognitive status. 
2. The number of children in the health services accessibility*modifier cell that did not receive an autism diagnosis by age 8. 
3. The number of children in the health services accessibility*modifier cell. 
4. Degree of impairment was missing for 23 children for whom ADDM Clinician Reviewers did not make a severity assessment because the children 
had a definitive diagnosis of autism and went through a minimized review process. 
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Figure 7.  Kaplan‐Meier survival curves for autism diagnosis stratified by distance to the nearest teaching hospital.  Hatch‐marks 
show children who had not received an autism diagnosis by the end of the year in which they were 8 years old.  Trace lines show 
median age at diagnosis for each group. 
 
- - - -   <20 miles
           20-90 miles____
0
.
0
0
0
.
2
5
0
.
5
0
0
.
7
5
1
.
0
0
C
u
m
u
l
a
t
i
v
e
 
p
r
o
p
o
r
t
i
o
n
 
w
i
t
h
 
a
u
t
i
s
m
 
d
i
a
g
n
o
s
i
s
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108
Age (months)
  
 
 
CHAPTER V:  RESULTS:  EXPOSURE TO HAZARDOUS AIR POLLUTANTS AND 
AUTISM AT AGE 8 IN NORTH CAROLINA AND WEST VIRGINIA 
 
Abstract 
 
Background:  Recent exploratory studies have suggested a role for air pollutants in 
autism etiology.   
Methods:  We compared perinatal exposure to hazardous air pollutants (HAPs) 
among 383 children with autism and 2829 children with speech and language 
impairment from the records‐based Autism and Developmental Disabilities 
Monitoring Network in North Carolina (born 1994, 1996) and West Virginia (born 
1992, 1994).  Exposures to ambient concentrations of 35 metal, particulate, and 
volatile organic HAPs in the census tract of the child’s birth residence were 
estimated from the 1996 National Air Toxics Assessment annual‐average model 
based on emissions data from point, area, and mobile sources.  HAPs were log‐
transformed and the 80th percentile was compared to the 20th percentile among 
controls.  Odds ratios (OR) and 95% confidence limits were estimated using logistic 
models and log‐transformed HAPs, adjusting for design variables (surveillance year, 
state), a priori confounders from the birth certificate and census (maternal 
education, age, smoking in pregnancy, race, marital status, census median household 
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income, urbanicity), and covarying HAPs.  We used semi‐Bayes models to stabilize 
estimates.   
Results:  We estimated positive associations for butadiene:  1.5 (0.7, 3.3) for  79 vs. 
18 ng/m3 , dichloropropene:  1.9 (0.8, 4.8) for 71 vs. 14 ng/m3, proprionaldehyde:  
1.5 (0.6, 3.6) for 208 vs. 56 ng/m3, quinoline:  1.4 (1.0, 2.2) for 0.0051 vs. 0.0001 
ng/m3, and styrene:  1.8 (1.0, 3.1) for 41 vs. 5 ng/m3, and negative associations for 
lead:  0.7 (0.4, 1.1) for 3.1 vs. 0.3 ng/m3 and toluene:  0.4 (0.1, 1.3) for 3018 vs. 582 
ng/m3.  Of these, a positive association for only methylene chloride was previously 
reported.  Many ORs were near‐null, including those for established human 
neurotoxicant HAPs and metals.  
Conclusions:  Although limited by ecologic exposure estimates, our results support 
a role for some air pollutants in autism etiology.  
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Introduction 
Autism is not caused entirely by genetic inheritance (Newschaffer, Croen et 
al. 2007).  Environmental chemical exposures may influence autism prevalence and 
are modifiable.  There have been few investigations of autism  and such chemicals, 
including pesticides (Roberts, English et al. 2007) and air pollutants (Palmer, 
Blanchard et al. 2006; Windham, Zhang et al. 2006), although new studies are 
underway (Lawler 2008). 
Hazardous air pollutants (HAPs) include hundreds of metal, particulate, and 
volatile organic compounds known to harm human health.  Many are plausible 
candidate exposures in autism etiology because they have neurotoxic or 
immunotoxic properties (Environmental Protection Agency 20063) and theories of 
autism etiology include damage to the developing nervous system and immune 
perturbation (Croonenberghs, Wauters et al. 2002; Zimmerman, Jyonouchi et al. 
2005; Molloy, Morrow et al. 2006).  
Although HAPs are not routinely monitored in the US, emissions data have 
been used to model annual‐average census‐tract ambient concentrations in the 
National Air Toxics Assessment (NATA) program.  A study in California (Windham, 
Zhang et al. 2006) used NATA data to estimate HAP exposures and compared 
children with autism at age 8 to children selected from birth certificate rosters.  
HAPs were examined individually and combined into composite scores based on 
chemical structure or mechanism (e.g. endocrine disruptors).  From a selected list of 
25 HAPs, positive associations were found for the chlorinated solvent group, the 
metal group, and several individual HAPs. 
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  We sought to further investigate the associations between HAPs and autism 
by conducting a similar study in North Carolina (NC) and West Virginia (WV) with 
some design improvements:  We included a more complete group of autism cases by 
reviewing records from educational and health sources (Centers for Disease Control 
and Prevention 2007).  We were able to verify residency of both case and control 
groups at age 8.  To account for the fact that HAPs are highly correlated and that 
multiple HAPs could have effects on autism, we simultaneously adjusted for 
measured HAPs and stabilized estimates using two‐stage semi‐Bayes models.   
 
Methods 
Study Population 
Autism cases and controls with speech and language impairment (SLI) were 
identified from the Autism and Developmental Disabilities Monitoring Network 
(ADDM) in NC and WV (Centers for Disease Control and Prevention 2007).  ADDM 
screens developmental records of children who reside in the surveillance area 
during their 8th year of life.  NC‐ADDM evaluated children living in the counties of 
Alamance, Chatham, Davidson, Durham, Forsyth, Guilford, Orange, and Randolph in 
2002 and 2004 (born in 1994 and 1996).  WV‐ADDM evaluated children living in the 
entire state in 2000 and 2002 (born in 1992 and 1994).  Participants in our study 
were also required to reside in the same surveillance regions at the time of birth to 
obtain a corresponding in‐state birth certificate and to preclude a potential selection 
bias induced by differential case versus control inmigration from regions with 
different HAP concentrations. 
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Cases were all children with evidence in their developmental records 
meeting a standardized definition for autism spectrum disorders based on the 
Diagnostic and Statistical Manual of the American Psychiatric Association (DSM‐IV) 
(American Psychiatric Association 2000), regardless of having obtained a previous 
diagnosis of autism.   
Controls were defined as all children in the ADDM surveillance system in NC 
and WV with a school designation of speech and language impairment (SLI) without 
other documented serious developmental problems (autism, intellectual disabilities 
(ID), etc).  This control group had equivalent access to developmental evaluations 
and residency characteristics documented by ADDM and was assumed not to be 
appreciably affected by HAPs.   
To obtain residential address in early life and demographic characteristics, 
we linked each child to corresponding birth certificate data from NC and WV.  In WV, 
we randomly sampled one third of all children identified with SLI from each 
surveillance year to reduce the burden on the vital statistics department performing 
birth certificate matches. 
 
Hazardous Air Pollutant Exposures 
Because ambient HAP concentrations were not measured in NC or WV in the 
mid‐1990s, we assigned exposure using modeled concentrations from the NATA 
program (Environmental Protection Agency 20061).  We selected NATA 1996 
estimates over those from 1990 or 1999 because the 1996 model was improved 
over earlier models and was overall closer in time to birth‐years for our cohort.  The 
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perinatal period was selected because pregnancy is a period of susceptibility to 
exogenous agents in autism etiology (Rodier, Ingram et al. 1996).     
NATA‐1996 included diesel particulate matter, components of vehicle 
exhaust of concern to the Office of Transportation and Air Quality (ethylbenzene, 
hexane, methyltert‐butyl ether, propionaldehyde, styrene, toluene, and xylenes), 
and 32 priority pollutants of concern in urban areas selected based on toxicity‐
weighted emission levels.  We included a group of 7 polycyclic aromatic 
hydrocarbons (PAH) instead of the encompassing group of 16 compounds termed 
polycyclic organic matter because PAH has been demonstrated to impact human 
neurodevelopment (Perera, Rauh et al. 2006).  
The NATA model assumes Gaussian air dispersion and uses overlapping 
spatial grids to predict annual‐average ambient concentrations of 41 HAPs for each 
census tract (Rosenbaum, Axelrad et al. 1999).  The primary source of inputs into 
the model is the National Emissions Inventory , which includes the location and rate 
of pollutant release from point sources such as manufacturing, power‐generating, 
and waste incineration facilities, area sources such as dry cleaners and gas stations, 
and motor vehicles.  Inputs also include meteorological and secondary‐pollutant 
formation data.  We used total ambient concentrations obtained from adding 
modeled concentrations to an invariant clean background level which is only known 
for a few HAPs (Table 2).   
We assigned HAP concentrations corresponding to the census tract of the 
residential address.  Census tracts were determined from the birth certificate 
residential address using a variety of methods, including the census’ internet 
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address geography finder (US Census Bureau 2007)(n=2321), geocoding in ArcGIS 
9.2 (n=155), internet delivery databases of the US Postal Service (Melissa Data 
2008) (n=214), identifying rural zip codes that were enclosed by census tracts 
(n=156), and assigning to a random location within a zip code when other methods 
were unsuccessful (n=366).  Some methods returned year 2000 census tracts, which 
were translated to 1990 boundaries using census tract relationship files (US Census 
Bureau 2008). 
 
Statistical Analysis 
We examined distributions of HAP concentrations by state and by level of 
urbanicity.  We examined Spearman rank correlations of all HAPs. 
To examine the relationship between HAP exposure and autism, we 
estimated prevalence ratios by calculating odds ratios (ORs) and 95% confidence 
limits (CL) using logistic regression.  HAP concentrations were log‐transformed 
because ORs using log‐transformed HAPs were similar in magnitude to ORs 
resulting from categorical coding of HAPs, but were more precise.  We estimated the 
OR corresponding to odds of autism for high HAP concentrations (80th percentile) 
over odds estimated for low values (20th percentile) for controls in both states.  All 
ORs were adjusted for study design factors of surveillance year and state to account 
for the different control sampling fraction in WV.   
We evaluated covariates for the potential to confound HAP‐autism ORs using 
a directed acyclic graph (Greenland and Brumback 2002).  Adjusted models 
included 1) suspected autism risk factors: maternal age (quadratic splines with 3 
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knots) and smoking in pregnancy (yes, no); 2) social class variables: marital status 
(married, not married), maternal education (less than high school, high school 
graduate, college graduate), race (non‐Hispanic white, non‐Hispanic black, other), 
and census tract, because social class may be related to HAPs and unknown 
environmental causes of autism without being affected by them; and 3) urbanicity 
because HAPs and autism (Williams, Higgins et al. 2006) are higher in urban areas. 
HAPs share sources and are therefore correlated with each other.  To 
accurately estimate ORs attributable to a given HAP we controlled for other 
correlated HAPs by simultaneously including all HAPs in one model and using semi‐
Bayes hierarchical models to improve the plausibility and stability of estimates 
(Greenland and Poole 1994).  The semi‐Bayes model adjusted the beta coefficient 
for each HAP toward the mean of its exchangeability group, with the magnitude of 
shrinkage dependent on the precision of its conventional likelihood estimate and a 
prespecified variance of the assumed normal distribution for that parameter (tau2).  
We selected a tau2 of 0.209 corresponding to expectations that 95% of ORs would 
fall within a 6‐fold range.  Semi‐Bayes models were fitted using two‐stage SAS IML 
code developed by Witte (Witte, Greenland et al. 1998). We included 
exchangeability variables expected to predict the magnitude of ORs, grouping HAPs 
by demonstrated human developmental neurotoxicity (Grandjean and Landrigan 
2006) (Mendola, Selevan et al. 2002), evidence of placental transfer, level of 
confidence in NATA model estimates based on comparisons with monitored levels 
(Environmental Protection Agency), and whether outdoor levels approximate 
indoor levels (Payne‐Sturges, Burke et al. 2004), (Wallace 1991).  However, 
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including second‐order exchangeability predictors produced results that were 
similar to those assuming that all estimates arose from one exchangeability group.   
We used likelihood ratio tests of cross‐products between HAPs and state and 
HAPs and urbanicity adjusting for a priori demographic confounders in logistic 
models to evaluate whether estimated prevalence ratios should be combined across 
these strata.  We used a similar method to examine child sex, in case one gender was 
more susceptible to the effects of HAP exposure.  We also repeated analyses limiting 
cases to those with autism and comorbid ID (161) and autism without evidence of 
comorbid ID (234) because these subgroups may be more etiologically homogenous 
and one may be more susceptible to effects of HAPs exposure than the combined 
case group. 
Finally, to evaluate misclassification of HAP exposure for children born prior 
to NATA‐1996 estimates, we performed analyses separately for NC children born in 
1996 and 1994. 
 
Results 
  In NC, 311 children were identified with autism by ADDM, 220 of these had a 
matching NC birth certificate, of which 206 had a census tract determined and were 
born inside the NC surveillance counties.  In WV, 257 children with autism were 
identified, 189 of these had a WV birth certificate, and we determined a census tract 
for 177.  In NC, 2584 children with SLI were identified, 1947 had a matching birth 
certificate, we determined a census tract for 1901, of which 1733 were born inside 
the NC surveillance counties.  In WV, 4287 children with SLI were identified.  Of 
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these, 1420 were sent for birth certificate matching, 1146 were found, and we 
determined a census tract for 1096.  For NC‐ADDM children with autism we had 
evidence that 86% without a matching birth certificate were born out of state, 
suggesting that most children excluded from further analyses because of a lack of 
birth certificate match were born out of state.  Information about state of birth was 
not available for any controls or autism cases from WV.   
  Higher prevalence of autism was estimated for groups with urban residence 
and higher social class characteristics (maternal education and median household 
income) (Table 15).  Within each state, prevalence of autism was higher for later 
surveillance years.  In NC children mostly lived in 100% urban or mixed‐urbanicity 
census tracts.  In WV children mostly lived in 100% rural or mixed census tracts. 
We excluded five HAPs from further analysis because they had no detectable 
variation above background levels:  carbon tetrachloride, ethylene dibromide, 
ethylene dichloride, hexachlorobenzene, and polychlorinated biphenyls (Table 16).  
Coke oven emissions were present only in WV.  Concentrations of all HAPs were 
higher in urban compared to non‐urban areas.  Concentrations were higher in NC 
than WV for most HAPs even when comparing among regions of similar urbanicity 
between states.  Variability of most HAPs was greater in non‐urban areas.  Most 
HAPs were correlated with all other HAPs, with Spearman rank correlations > 0.5 
and often much higher.  The exception was coke oven emissions, which were not 
correlated with any other HAP.  HAPs known to be emitted from mobile sources 
(Cook, Driver et al. 2002) were especially correlated (> 0.8).   
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In unadjusted analyses, ORs were elevated above the null for many HAPs 
(Figure 8).  After adjustment for a priori demographic confounders, estimates were 
attenuated downward, so that most adjusted estimates were near‐null.  For 
example, ORs (95% confidence limits) for beryllium compounds before adjustment 
were:  1.5 (1.1, 2.0) compared to adjusted:  1.0 (0.6, 1.4) and for xylenes, unadjusted:  
1.5 (1.2, 2.0) and adjusted:  1.0 (0.6, 1.6).  After adjusting for other HAPs in semi‐
Bayes models, ORs were less precise, many remained near‐null, but some were 
shifted upwards or downwards.  Estimates shifted upward included chromium 
compounds, dichloropropene, methylene chloride, propionaldehyde, quinoline, 
styrene, and tetrachloroethane.  Estimates shifted downward below the null 
included ethylbenzene and toluene. 
Associations between many HAPs and autism differed by both state and level 
of urbanicity when tested in single‐HAP adjusted models.  P values on likelihood 
ratio tests of cross‐products were often < 0.10, even when modification by 
urbanicity was evaluated separately by state and when modification by state was 
examined within levels of urbanicity.  After adjusting for other HAPs in semi‐Bayes 
models, estimates stratified by state and urbanicity overlapped (Table 17).  There 
was a suggestion that urbanicity partly accounted for differences in the magnitude 
of estimates stratified by state for some HAPs.  NC had a greater proportion of 
children living in urban areas than WV, and HAPs for which NC estimates were 
elevated above those in WV also showed higher estimates in urban compared to 
non‐urban areas (e.g. methylene chloride, quinoline, styrene).  ORs for 
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dichloropropene were higher in non‐urban areas compared to urban, and were 
higher in WV compared to NC. 
Most stable ORs from semi‐Bayes models were near‐null overall in both 
states  and within levels of urbanicity (Table 17).  Some HAPs showed elevated 
associations when combined across areas and within states and levels of urbanicity:  
butadiene, dichloropropene, methylene chloride, propionaldehyde, quinoline, and 
styrene.  HAPs that showed negative associations were hydrazine, lead compounds, 
and toluene.  The OR for chromium compounds for WV was elevated, but was less so 
in NC.  The OR for nickel compounds was elevated in 100% urban areas, but was 
less so in non‐urban areas or when stratified by state. 
Child gender satisfied our screening criteria for interaction with many HAPs.  
After adjusting for other HAPs in semi‐Bayes models, confidence limits of HAP‐
autism estimates stratified by gender were imprecise for females and exhibited 
substantial overlap with those from males.  Point estimates were not consistently 
greater for males or females.  Some estimates that exhibited the largest OR 
differences were:  butadiene, male:  1.5 (0.7, 3.4) and female:  0.9 (0.3, 2.9); mercury 
compounds, male:  1.0 (0.5, 1.9) and female:  1.8 (0.7, 4.4); styrene, male:  2.2 (1.1, 
4.1) and female:  0.7 (0.2, 2.6) and tetrachloroethane, male:  1.6 (0.5, 4.6) and 
female:  0.7 (0.1, 3.9).   
When models were fitted separately for autism with and without comorbid 
ID, resultant ORs from semi‐Bayes models were mostly within the confidence limits 
of the estimate from the other case group and there was not a clear pattern of 
increased point estimates for one case group compared to the other.  Some 
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estimates that exhibited greater differences were:  coke oven emissions, autism with 
ID:  1.9 (1.1, 3.2) and autism without ID:  1.0 (0.6, 1.6); dichloropropene, autism with 
ID:  1.0 (0.3, 3.1) and autism without ID:  2.2 (0.8, 6.2); mercury compounds, autism 
with ID:  1.7 (0.8, 3.6) and autism without ID:  0.9 (0.5, 1.8); and methylene chloride, 
autism with ID:  1.7 (0.8, 3.7) and autism without ID:  1.0 (0.5, 2.1). 
When NC models were run separately for children born in 1994 and 1996, 
ORs were very unstable (results not shown). 
 
 
Discussion   
  After accounting for family social characteristics and potential confounding 
by correlated HAPs in semi‐Bayes models, we estimated mostly near‐null 
associations between HAPs and autism prevalence.  We estimated positive 
associations for perinatal exposure to ambient airborne butadiene, 
dichloropropene, methylene chloride, propionaldehyde, quinoline, and styrene, and 
negative associations with hydrazine, lead and toluene.  Many of our findings are 
divergent from those from a previous study of HAPs and autism in California 
(Windham, Zhang et al. 2006) which also used modeled HAP concentrations from 
the NATA program but had some design and analysis differences compared to our 
study.   
Ambient airborne exposure to methylene chloride was positively associated 
with autism prevalence in our study and in the previous California study.  A putative 
effect of methylene chloride on autism is supported by its established central 
nervous system effects from chronic exposure (Agency for Toxic Substances and 
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Disease Registry 2000) and a study showing decrements in child cognitive, 
language, and behavioral functioning after maternal exposure to solvents including 
methylene chloride (Laslo‐Baker, Barrera et al. 2004).   Methylene chloride is a 
solvent and propellant widely used in manufacturing and is emitted from point and 
area sources.    
We estimated near‐null associations for several HAPs reported to have 
positive associations by the California study:  cadmium, mercury, nickel, 
trichloroethylene, and vinyl chloride (Windham, Zhang et al. 2006).  Cadmium, 
mercury, and nickel estimates were elevated prior to adjustment in our study but 
were attenuated upon adjustment, suggesting that differences between studies for 
these metals may be due to confounding by urbanicity , other HAPs, or unknown 
factors associated with urbanicity or HAP concentrations.  In contrast, 
trichloroethylene and vinyl chloride estimates were near‐null prior to any 
adjustment in our study.   
Differences between studies for vinyl chloride may have been influenced by 
different exposure levels:  estimated outdoor concentrations for vinyl chloride were 
about 10 times higher for the California sample compared to our study.  Exposure 
differences could explain our null findings if the unit change in vinyl chloride used in 
our study were not large enough to show effects.  Alternately there may be a 
threshold in effect so that only exposure to higher concentrations of vinyl chloride 
than present in our study were positively associated with autism prevalence. 
Unlike the previous study, we estimated positive associations for butadiene, 
dichloropropene, propionaldehyde, quinoline, and styrene.  The California study did 
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not examine butadiene, dichloropropene, propionaldehyde, or quinoline because 
these chemicals lacked evidence of developmental toxicity or endocrine‐disrupting 
properties and so were considered to have a low a priori relevance in autism 
etiology.  Styrene was only examined as part of a composite score including 5 
aromatic solvents with a resultant null estimate.  Composite scores average the 
effects of the HAPs included in the group, relying on the assumption that the 
grouped HAPs have ORs of similar magnitude so that the overall OR may 
appropriately serve for the individual ORs.  It is possible that any effect of styrene in 
the previous study was diluted by its inclusion in a group with other HAPs that had 
null or inverse associations with autism.   
Neurodevelopmental effects of butadiene, dichloropropene, 
propionaldehyde, quinoline, and styrene have not been previously reported.  Traffic 
is the primary source of emissions for butadiene, propionaldehyde, and styrene.  
Area sources predominate for dichloropropene, a soil fumigant, and quinoline, a 
chemical intermediate also used in organic processing such as petroleum refining 
and coal mining. 
We did not find positive associations for HAPs that are established human 
developmental neurotoxicants:  arsenic, lead, manganese, mercury, toluene 
(Grandjean and Landrigan 2006) and polycyclic aromatic hydrocarbons (Perera, 
Rauh et al. 2006).   The chemical form found in ambient air may be different than the 
form known to impair neurodevelopment.  Such is the case for mercury:  airborne 
mercury is primarily of elemental form, which has less known neurotoxic effects 
than organic mercury.  Organic mercury has been examined as a risk factor for 
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autism, primarily through vaccine exposure, without support for a causal 
relationship (Parker, Schwartz et al. 2004).  We estimated near‐null estimates for 
arsenic, manganese, mercury, and polycyclic aromatic hydrocarbons and below‐null 
estimates for lead and toluene. 
Near‐null findings for these established neurotoxicants and many other HAPs 
in our study may indicate that these chemicals are not important in autism etiology.  
Alternately, null findings could reflect that airborne exposure to these chemicals is 
not important relevant to other routes of exposure, that the airborne concentrations 
of these HAPs were not at a level to cause harm, or that NATA estimates 
misclassified true exposure.   
Different results between our study and the California study may have been 
additionally influenced by having used different control groups.  Our control group, 
children identified by the school system as having SLI, had similar access to 
developmental testing and met the same residential requirements as the cases, 
thereby providing a better estimate of exposure for the population source that gave 
rise to the case group.  This would not have been the case with children chosen from 
other rosters, such as the birth certificate files used in the previous study of HAPs 
and autism (Windham, Zhang et al. 2006), because the age‐8 address or access to 
developmental testing services could not be confirmed for these children.  SLI was 
chosen over other disorders recorded in ADDM because it was found that children 
designated with SLI without other developmental problems very rarely met 
surveillance criteria for autism, suggesting that SLI and autism are etiologically 
distinct.  In addition, SLI is a mild impairment with a higher prevalence than autism 
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and therefore provides a sufficiently‐sized control sample (Tomblin, Records et al. 
1997).   
Although our control group provides for better‐matched sampling in these 
regards, selection of another developmental diagnosis also introduced some 
problems because the etiology of SLI is poorly understood (Tomblin, Smith et al. 
1997).  SLI seems to exhibit strong heritability (Bishop and Hayiou‐Thomas 2008).  
It remains possible that SLI may be influenced by environmental chemical exposure 
such as a given HAP or unknown factors associated with HAPs.  A study examining 
maternal occupational exposure and SLI found a modestly‐elevated but imprecise 
OR for dyes, but near‐null associations with solvents, pesticides, dusts, and metals 
(Tomblin, Smith et al. 1997).   If SLI is caused by a given HAP exposure, the 
estimated OR may under‐estimate the true effect for autism.  The below‐null 
estimates for lead and toluene in our study could be due to a positive association 
between these chemicals and SLI to a greater extent than for autism. 
The largest limitation of our study is that we did not have information on 
personal exposure to HAPs during early pregnancy, but relied on temporally and 
spatially‐averaged modeled concentrations.  Sources of exposure misclassification 
include errors in emissions data or pollution source location, errors in NATA model 
assumptions, lack of a complete residential history throughout pregnancy, and lack 
of information on activity patterns that would contribute to individual variation in 
exposure for pregnant women and newborns.  We used NATA concentrations for the 
year 1996, although births of study children occurred in 1992, 1994, and 1996.  Due 
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to instability of estimates we were unable to evaluate whether ORs differed for 
children born closer in time to HAP model estimates from NATA‐1996. 
NATA addresses HAPs of highest health concern and uses extensive sources 
of emissions; it is more complete than estimates of pollutants that use proximity to 
roads or large polluting sources.  In general, NATA models show good agreement 
between modeled and measured levels, with a tendency toward underestimation 
but general preservation of rank‐order of pollutant concentration (Pratt, Palmer et 
al. 2000) (Payne‐Sturges, Burke et al. 2004) (State of New Jersey 2001).  We 
accounted for uncertainties in the ability of NATA model estimates to reflect 
personal exposure by including two exchangeability variables in our semi‐Bayes 
models:  confidence in model estimates and similarity between outdoor and indoor 
concentrations for a given HAP.  Estimates from semi‐Bayes models including these 
variables did not differ from those without.  The robustness of estimates to our prior 
expectations is likely due to a lack of knowledge about HAPs exposure and toxicity.  
EPA confidence levels focused on the ability to predict HAP concentrations at the 
mean for the purposes of risk assessment, not the ability to rank order correctly 
which is more important in epidemiologic investigations.  Similarly, comparisons of 
measured outdoor, indoor, and personal measurement focused on comparisons at 
the median instead of ability to rank‐order and additionally found regional 
differences in the association between indoor and outdoor measurements (Wallace 
1991; Payne‐Sturges, Burke et al. 2004). 
Model underestimation of ambient concentrations is especially of concern for 
metals, for which measured ambient concentrations may be 5‐fold higher than 
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model estimates (Environmental Protection Agency 20062).  Because of these 
differences between modeled concentrations and actual ambient concentrations, 
caution should be used when interpreting changes in autism prevalence 
corresponding to the different modelled concentrations used in our study.  The unit 
change was used to portray differences between low and high modeled 
concentrations in our study regions, but does not indicate a corresponding 
numerical change in actual ambient concentrations or personal exposure.   
Exposure misclassification may have attenuated our estimates toward the 
null, so that true effects may be larger.  Additionally, HAP misclassification limited 
our ability to control for confounding due to correlated HAPs.  For some criteria 
pollutants outdoor measurements are more correlated with personal exposure to 
another pollutant than the measured pollutant (Sarnat, Brown et al. 2005).  It is 
difficult to predict the impact of such relationships on our results, but is possible 
that we may have inadvertently adjusted a given HAP for a proxy of itself, thereby 
biasing estimates toward the null. 
Although there is substantial exposure for some pollutants we studied from 
other sources like tobacco smoke (e.g. quinoline) or indoor environments (e.g. 
styrene), the unique contribution from ambient air may be important in 
developmental toxicity.  There is evidence that the inhalation route delivers 
particles or metals directly to the brain (Calderon‐Garciduenas, Maronpot et al. 
2003), (Oberdorster, Sharp et al. 2004). 
Studies of chemical exposures and autism may have low power to detect an 
effect if only an unknown subgroup of children are susceptible to the effects of the 
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exposure.  We attempted to identify such subgroups that might be more susceptible 
to the effects of HAP exposure using available data on gender and the presence of 
comorbid ID.  These categories overlap:  females with autism are more likely than 
males to exhibit ID (Newschaffer, Croen et al. 2007).  Although conclusions were 
limited by imprecision, there was some suggestion that associations between some 
HAPs and autism were increased for a males, some for females, some for autism 
with comorbid ID, and some for autism without comorbid ID.   
Autism diagnosis is complex and detection may vary geographically due to 
access to health or educational services (Palmer, Blanchard et al. 2006), thereby 
complicating studies of autism prevalence and environmental exposures with 
similar geographic gradients.  Our study is less likely to have been impacted by an 
ascertainment bias in part because our case group was not required to have a prior 
diagnosis and so case selection was less influenced by health services access.  The 
impact of an ascertainment bias was also lessened by including a control group 
which had similar access to developmental testing as evidenced by their designation 
of SLI.  We additionally controlled for urbanicity, which may serve as a proxy of 
increased access to health services, and which is related to autism prevalence and 
HAP concentrations. 
Our results support the findings of a previous study in California that 
reported associations between modeled ambient air exposure to methylene chloride 
and autism.  Our results additionally suggest a possible role for butadiene, 
dichloropropene, propionaldehyde, quinoline and styrene, which have not been 
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previously reported as risk factors for autism or other neurodevelopmental 
disorders. 
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Table 15.  Numbers of Children with Autism and Speech and Language Impairment Born 
Inside the Surveillance Regions of the Autism and Developmental Disabilities Monitoring 
Network by Characteristics of the Child, Family, Census Tract and Surveillance Year  
 
    North Carolina  West Virginia 
   
Autism   SLI  
Prev 
odds of 
autism 
 
Autism   SLI  
Prev 
odds of 
autism 
    n=206  n=1733    n=189  n=1146   
Child Characteristics               
Sex  Female 27 626 0.04 46  399 0.12
  Male  179 1107 0.16 143  747 0.19
Race  Non‐Hispanic White 118 1116 0.11 179  1106 0.16
  Non‐Hispanic Black 73 491 0.15 7  34 0.21
  Other 14 126 0.11 2  6 0.33
Firstborn  No  96 1121 0.09 101  728 0.14
  Yes  110 612 0.18 86  416 0.21
Previously diagnosed autism  Yes  158 136 
  No  48 53 
Comorbid ID  Yes (IQ <= 70) 91 70 
  No  104 56 
  Missing 11 63 
Family Characteristics     
Maternal education  < High school 30 396 0.08 31  298 0.10
  High school degree 104 969 0.11 127  736 0.17
  College degree 71 367 0.19 28  104 0.27
Maternal age (years)  22 or younger 37 438 0.08 49  402 0.12
  23‐34 141 1075 0.13 117  646 0.18
  35 or older 28 220 0.13 23  97 0.24
Married  No  60 544 0.11 51  309 0.17
  Yes  146 1189 0.12 137  832 0.16
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    North Carolina  West Virginia 
   
Autism   SLI  
Prev 
odds of 
autism 
 
Autism   SLI  
Prev 
odds of 
autism 
    n=206  n=1733    n=189  n=1146   
Smoking in pregnancy  No  178 1404 0.13 140  805 0.17
  Yes  27 327 0.08 47  328 0.14
Census Tract Characteristics     
Urban/rural  100% Rural 21 297 0.07 70  505 0.14
  Mixed 104 823 0.13 76  459 0.17
  100% Urban 81 613 0.13 31  132 0.23
Median household income 
($/year) 
<= 20,000 25 234 0.11 84  544 0.15
  20,000<=30,000 91 737 0.12 66  435 0.15
  30,000<=40,000 54 573 0.09 26  110 0.24
  > 40,000 36 188 0.19 1  7 0.14
Study Design     
Surveillance Year  2000 0 0 81  603 0.13
  2002 87 914 0.10 108  543 0.20
  2004 119 819 0.15 0  0
1.  Odds ratios are adjusted for state and surveillance year. 
2.  Odds ratios for surveillance year are provided for 2004 versus 2002 in NC and 2002 versus 2000 
in WV. 
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Table 16.  Geometric Means and Geometric Standard Deviations of Estimated Ambient Concentrations (ng/m3) of Hazardous Air 
Pollutants State and Urbanicity for Children with Speech and Language Impairment from the Autism and Developmental Disabilities 
Monitoring Network of North Carolina (2002 and 2004) and West Virginia (2000 and 2002) 
    North Carolina  West Virginia 
   
Urban (n=613) 
Not Urban 1
(n=1120)  All NC (n=1733)  Urban (n=132) 
Not Urban 1
(n=964)  All WV (n=1096) 
    G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD 
Acetaldehyde    784.1 1.1 559.5 1.4 630.5 1.4  488.7 1.5 208.6 2.1 231.1 2.1
Acrolein    110.1 1.1 85.4 1.2 93.5 1.2  92.8 1.4 52.4 1.5 56.1 1.6
Acrylonitrile    0.9 2.0 0.7 2.2 0.8 2.1  1.9 4.4 0.3 4.4 0.4 5.0
Arsenic Compounds    0.22 1.6 0.13 2.0 0.15 2.0  0.11 2.0 0.02 6.5 0.03 6.3
Benzene  480  1523.1 1.1 1066.4 1.2 1209.7 1.3  1387.6 1.3 790.2 1.3 845.6 1.4
Beryllium Compounds    0.035 1.7 0.018 2.1 0.023 2.1  0.012 1.7 0.002 2.6 0.002 3.0
1,3‐Butadiene    85.9 1.3 37.8 1.7 50.6 1.8  81.7 1.6 20.9 2.0 24.6 2.3
Cadmium Compounds    0.084 1.7 0.047 1.8 0.058 1.9  0.046 2.1 0.010 3.6 0.012 3.8
Carbon Tetrachloride  880  880.3 1.0 880.4 1.0 880.3 1.0  880.3 1.0 880.1 1.0 880.1 1.0
Chloroform  83  85.9 1.0 84.9 1.0 85.2 1.0  87.8 1.1 84.4 1.0 84.8 1.1
Chromium Compounds    3.4 3.0 1.8 2.5 2.3 2.8  1.0 5.6 0.1 5.1 0.1 6.0
Coke Oven Emissions 2    0% 0% 0%   38% 20% 22%
1,3‐Dichloropropene    80.2 1.2 33.8 1.7 45.9 1.8  71.8 1.6 13.6 2.5 16.7 2.8
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    North Carolina  West Virginia 
   
Urban (n=613) 
Not Urban 1
(n=1120)  All NC (n=1733)  Urban (n=132) 
Not Urban 1
(n=964)  All WV (n=1096) 
    G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD 
Diesel Particulate Matter    1788.3 1.2 1358.6 1.2 1497.3 1.3  2792.7 1.7 1111.3 1.7 1241.7 1.8
Ethylbenzene    485.9 1.2 242.6 1.6 310.2 1.7  360.0 1.5 80.2 2.4 96.1 2.6
Ethylene Dibromide  7.7  7.7 1.0 7.7 1.0 7.7 1.0  7.7 1.0 7.7 1.0 7.7 1.0
Ethylene Dichloride  61  61.2 1.0 61.3 1.0 61.2 1.0  61.1 1.0 61.0 1.0 61.0 1.0
Ethylene Oxide    8.9 1.9 2.9 1.9 4.3 2.3  6.1 4.0 0.5 6.7 0.6 7.6
Formaldehyde  250  1090.4 1.1 912.7 1.3 972.0 1.3  936.9 1.3 590.4 1.3 624.2 1.4
Hexachlorobenzene  0.093  0.093 1.0 0.093 1.0 0.093 1.0  0.093 1.0 0.093 1.0 0.093 1.0
Hexane    566.3 1.2 264.5 1.6 346.2 1.7  547.6 1.6 119.7 2.5 143.7 2.8
Hydrazine    15 E‐5 3.9 4 E‐5 3.6 6 E‐5 4.3  48 E‐5 9.4 0 E‐5 87.8 1 E‐5 95.2
Lead Compounds    3.17 1.6 2.09 1.9 2.42 1.9  1.09 2.7 0.24 3.5 0.29 3.7
Manganese Compounds    5.8 1.7 4.9 2.3 5.2 2.1  3.0 3.8 0.4 4.4 0.6 4.9
Mercury Compounds    0.309 1.3 0.224 1.7 0.251 1.6  0.187 1.7 0.051 2.9 0.060 3.0
Methyl tert‐butyl ether (MTBE)    102.3 1.3 50.2 1.6 64.6 1.7  126.9 1.7 33.9 2.5 39.7 2.6
Methylene Chloride  150  679.1 1.9 476.0 1.8 539.8 1.9  338.3 1.3 188.6 1.2 202.3 1.3
Nickel Compounds    1.9 1.6 0.8 1.9 1.1 2.0  1.5 7.4 0.1 4.9 0.2 6.3
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    North Carolina  West Virginia 
   
Urban (n=613) 
Not Urban 1
(n=1120)  All NC (n=1733)  Urban (n=132) 
Not Urban 1
(n=964)  All WV (n=1096) 
    G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD  G Mean  G SD 
Perchloroethylene  140  288.9 1.1 198.9 1.2 227.0 1.3  258.9 1.3 162.9 1.2 172.2 1.3
Polychlorinated Biphenyls  0.38  0.380 1.0 0.380 1.0 0.380 1.0  0.380 1.0 0.380 1.0 0.380 1.0
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group (PAH7) 
  6.7 2.7 3.4 1.8 4.3 2.3  3.0 1.4 1.2 1.6 1.4 1.7
Propionaldehyde    222.3 1.2 155.5 1.4 176.5 1.4  105.0 1.4 47.4 2.0 52.1 2.0
Propylene Dichloride    0.056 2.0 0.038 2.2 0.044 2.2  0.041 1.8 0.011 2.9 0.013 3.0
Quinoline    0.0025 6.2 0.0010 3.5 0.0014 4.7  0.0101 19.5 0.0001 55.4 0.0001 68.1
Styrene    48.4 1.7 15.8 2.1 23.4 2.3  58.4 2.3 7.5 3.7 9.6 4.2
1,1,2,2‐Tetrachloroethane    0.53 2.3 0.37 2.7 0.42 2.6  0.20 1.8 0.08 2.9 0.09 2.9
Toluene    3202.7 1.2 1672.3 1.7 2104.5 1.7  2604.9 1.7 584.0 2.3 699.2 2.6
Trichloroethylene  81  129.1 1.2 113.6 1.4 118.8 1.3  119.0 1.2 87.0 1.1 90.3 1.2
Vinyl Chloride    1.24 2.2 0.96 2.3 1.05 2.3  1.31 4.0 0.26 3.6 0.32 4.1
Xylenes    2107.6 1.2 1170.7 1.5 1441.3 1.5  1611.9 1.5 523.9 1.7 599.9 1.9
1.  Not urban areas include 100% rural census tracts and tracts that are mixed urban and rural in composition. 
2. Coke oven emissions were mostly 0 and so are shown as percent with any coke oven emissions. 
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Table 17.  Estimated Adjusted Odds Ratios and 95% Confidence Limits of the Association Between Hazardous Air Pollutants and Autism 
From Hierarchical Semi‐Bayes Models2.3 by Urban/Rural Classification and State 
  Unit change1  Urban/Rural    State    All 
  (ng/m3) 100% Rural Mixed 100% Urban  NC WV
Total sample (cases)    881 (89) 1446 (177) 850 (108)  1931 (201) 1246 (173) 3177 (374)
Acetaldehyde  756 vs. 238  1.3 (0.6, 2.9)  1.3 (0.5, 3.6)  0.8 (0.3, 2.4)    1.4 (0.5, 4.1)  1.0 (0.5, 2.1)    1.1 (0.6, 2.3) 
Acrolein  109 vs. 53 1.2 (0.6, 2.5) 1.4 (0.7, 2.6) 0.9 (0.5, 1.9)  1.3 (0.7, 2.7) 1.2 (0.6, 2.2) 1.2 (0.7, 2.1)
Acrylonitrile  1.4 vs. 0.2 0.9 (0.4, 2.0) 1.0 (0.5, 2.4) 0.8 (0.3, 2.5)  0.6 (0.2, 2.4) 1.0 (0.5, 1.8) 0.8 (0.5, 1.5)
Arsenic Compounds  0.21 vs. 0.03 0.9 (0.5, 1.6) 1.2 (0.8, 1.8) 0.9 (0.2, 4.3)  0.9 (0.3, 2.9) 0.9 (0.7, 1.3) 1.0 (0.8, 1.3)
Benzene  1438 s. 742 1.1 (0.6, 2.0) 1.0 (0.5, 1.8) 1.0 (0.5, 1.9)  1.0 (0.5, 1.9) 0.9 (0.5, 1.6) 0.9 (0.5, 1.6)
Beryllium Compounds  0.031 vs. 0.003 0.6 (0.1, 2.5) 1.6 (0.4, 5.9) 2.1 (0.4, 11)  1.1 (0.3, 4.9) 0.9 (0.2, 4.6) 0.9 (0.4, 2.1)
1,3‐Butadiene  79 vs. 18 1.1 (0.4, 3.2) 1.7 (0.7, 4.3) 1.0 (0.3, 3.6)  1.6 (0.5, 4.8) 1.4 (0.6, 3.4) 1.5 (0.7, 3.3)
Cadmium Compounds  0.07 vs. 0.01 1.2 (0.4, 3.5) 0.8 (0.4, 1.9) 1.2 (0.3, 4.7)  1.2 (0.4, 3.2) 0.6 (0.3, 1.6) 1.1 (0.6, 2.0)
Chloroform  90 vs. 831 1.0 (0.9, 1.1) 1.0 (0.9, 1.1) 1.0 (0.9, 1.1)  1.0 (0.9, 1.1) 1.0 (0.9, 1.1) 1.0 (0.9, 1.1)
Chromium Compounds  3.4 vs. 0.2 1.1 (0.3, 4.2) 1.4 (0.5, 4.4) 0.7 (0.1, 3.6)  0.7 (0.2, 2.9) 2.0 (0.7, 5.4) 1.2 (0.6, 2.5)
Coke Oven Emissions 2  Any vs. None 1.4 (0.7, 2.7) 0.9 (0.5, 1.7) 1.8 (0.8, 4.2)  NE 1.2 (0.8, 1.7) 1.2 (0.8, 1.8)
1,3‐Dichloropropene  71 vs. 14 1.7 (0.5, 6.4) 1.8 (0.5, 5.9) 0.9 (0.2, 3.5)  1.2 (0.3, 4.2) 1.7 (0.5, 5.2) 1.9 (0.8, 4.8)
Diesel Particulate Matter  1844 vs. 1025 0.9 (0.5, 1.6) 1.0 (0.7, 1.6) 0.9 (0.6, 1.5)  1.1 (0.6, 1.9) 1.0 (0.7, 1.5) 1.1 (0.8, 1.5)
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  Unit change1  Urban/Rural    State    All 
  (ng/m3) 100% Rural Mixed 100% Urban  NC WV
Total sample (cases)    881 (89) 1446 (177) 850 (108)  1931 (201) 1246 (173) 3177 (374)
Ethylbenzene  441 vs. 82 0.6 (0.1, 2.3) 1.2 (0.3, 5) 0.9 (0.2, 4.2)  1.5 (0.3, 6.6) 0.5 (0.1, 2.0) 0.7 (0.2, 2.6)
Ethylene Oxide  8.4 vs. 0.5 0.8 (0.3, 2.4) 1.0 (0.5, 2.1) 1.0 (0.3, 3.2)  0.5 (0.1, 1.9) 1.2 (0.6, 2.2) 1.0 (0.6, 1.6)
Formaldehyde  1074 vs. 589 1.0 (0.6, 1.7) 1.0 (0.6, 1.7) 0.9 (0.5, 1.7)  1.1 (0.6, 1.7) 0.9 (0.5, 1.5) 0.9 (0.6, 1.4)
Hexane  523 vs. 120 1.4 (0.4, 4.9) 1.1 (0.3, 3.3) 1.0 (0.3, 3.6)  1.1 (0.3, 4.2) 0.9 (0.3, 2.5) 1.0 (0.4, 2.8)
Hydrazine  2.4 E‐4vs. 3.4 E‐6 0.5 (0.2, 1.1) 0.8 (0.4, 1.4) 0.4 (0.1, 1.3)  1.0 (0.3, 3.7) 0.7 (0.4, 1.1) 0.6 (0.4, 0.9)
Lead Compounds  3.1 vs. 0.3 0.9 (0.3, 2.7) 0.7 (0.3, 1.5) 0.3 (0.1, 1.3)  0.6 (0.2, 1.5) 0.9 (0.5, 1.9) 0.7 (0.4, 1.1)
Manganese Compounds  7.1 vs. 0.4 1.2 (0.5, 3.3) 0.7 (0.3, 1.6) 0.6 (0.1, 3.4)  0.7 (0.2, 2.6) 0.8 (0.4, 1.8) 0.8 (0.4, 1.4)
Mercury Compounds  0.3 vs. 0.1 1.2 (0.5, 3.1) 0.9 (0.4, 2.2) 1.0 (0.3, 3.2)  0.9 (0.4, 2.2) 1.1 (0.5, 2.4) 1.2 (0.7, 2.1)
Methyl tert‐butyl ether 
(MTBE) 
100 vs. 30 1.6 (0.7, 3.6) 0.8 (0.4, 1.7) 0.9 (0.4, 2.3)  0.9 (0.4, 2.1) 1.2 (0.6, 2.2) 0.9 (0.5, 1.5)
Methylene Chloride  640 vs. 183 1.2 (0.4, 3.3) 1.2 (0.6, 2.5) 1.9 (0.8, 4.7)  1.5 (0.6, 3.3) 1.0 (0.4, 3.0) 1.4 (0.7, 2.5)
Nickel Compounds  1.7 vs. 0.1 1.2 (0.4, 3.4) 0.9 (0.4, 2.0) 1.8 (0.6, 4.9)  0.8 (0.2, 3.3) 0.9 (0.4, 1.8) 1.1 (0.6, 1.9)
Perchloroethylene  271 vs. 155 1.1 (0.6, 2.0) 1.2 (0.7, 2.0) 1.0 (0.6, 1.7)  1.1 (0.7, 1.9) 1.1 (0.6, 1.8) 1.1 (0.7, 1.7)
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group (PAH7) 
4.9 vs. 1.2 0.7 (0.2, 3.2) 0.3 (0.1, 1.0) 1.0 (0.5, 1.9)  0.9 (0.4, 1.8) 0.9 (0.2, 3.6) 0.7 (0.4, 1.3)
Propionaldehyde  208 vs. 56 1.2 (0.4, 3.3) 1.3 (0.5, 3.6) 1.1 (0.4, 3.5)  1.1 (0.4, 3.4) 1.2 (0.5, 3.1) 1.5 (0.6, 3.6)
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  Unit change1  Urban/Rural    State    All 
  (ng/m3) 100% Rural Mixed 100% Urban  NC WV
Total sample (cases)    881 (89) 1446 (177) 850 (108)  1931 (201) 1246 (173) 3177 (374)
Propylene Dichloride  0.08 vs. 0.01 0.7 (0.2, 3.2) 0.9 (0.2, 3.2) 0.8 (0.2, 3.9)  0.8 (0.2, 3.7) 0.6 (0.2, 2.4) 0.8 (0.3, 2.3)
Quinoline  0.0051 vs. 0.0001 1.5 (0.7, 3.3) 1.1 (0.6, 2.1) 2.1 (0.8, 5.6)  2.1 (0.4, 11.2) 1.3 (0.8, 2.1) 1.4 (1.0, 2.2)
Styrene  41 vs. 5 0.8 (0.2, 2.7) 1.1 (0.5, 2.8) 2.0 (0.6, 6.1)  2.0 (0.6, 6.9) 1.6 (0.8, 3.2) 1.8 (1.0, 3.1)
1,1,2,2‐Tetrachloroethane  0.8 vs. 0.1 1.0 (0.2, 5.6) 1.2 (0.4, 3.8) 0.8 (0.2, 3.5)  0.7 (0.1, 3.2) 1.9 (0.5, 7.3) 1.2 (0.4, 3.2)
Toluene  3018 vs. 582 0.4 (0.1, 2.8) 0.3 (0.1, 1.6) 0.6 (0.1, 3.5)  0.5 (0.1, 3.0) 0.6 (0.1, 3.4) 0.4 (0.1, 1.3)
Trichloroethylene  129 vs. 85 1.1 (0.7, 1.6) 1.1 (0.8, 1.5) 1.0 (0.7, 1.5)  1.1 (0.8, 1.5) 1.0 (0.7, 1.5) 1.0 (0.8, 1.3)
Vinyl Chloride  2.0 vs. 0.3 0.9 (0.3, 3.3) 0.8 (0.3, 2.5) 1.3 (0.3, 5)  0.8 (0.2, 3.3) 0.9 (0.4, 2.4) 0.9 (0.4, 2.0)
Xylenes  1935 vs. 505 1.0 (0.3, 4.2) 1.4 (0.4, 4.9) 0.7 (0.2, 2.7)  1.3 (0.3, 4.9) 0.9 (0.3, 3.1) 1.1 (0.4, 3.4)
1. Unit change corresponds to the 80th percentile versus 20th percentile among controls both states combined, except for chloroform which exhibited low variability, 
for which we compared the 95th vs. the 5th percentile. 
2. Coke oven emissions were not correlated with any other HAP and so were not adjusted for other HAPs or included in semi‐Bayes models. 
3. The semi‐Bayes estimates arise from a model including all HAPs except for coke oven emissions and a priori confounders race (non‐Hispanic white, black, other), 
maternal education (<HS, HS, college), maternal age (quadratic splines with 3 knots), smoking in pregnangy (yes, no), marital status, census tract median household 
income (quadratic splines with 3 knots), and urbanicity (quadratic splines with 3 knots) and also include a second‐stage model with a pre‐specified residual 
variance in estimates (tau2) of 0.209 (6‐fold range) and exchangeability predictors of know human developmental neurotoxicant, placental transfer, confidence 
level in HAP model estimates, and similarity between outdoor and indoor concentrations. 
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Figure 8.   Odds ratios and 95% confidence limits for ambient concentrations of hazardous air pollutants and autism versus speech and 
language  impairment  estimated  using  different  logistic  regression  models.    ORs  compare  a  high  exposure  (80th  percentile)  to  a  low 
exposure (20th percentile), as shown in Table 3.  Single‐HAP estimates include each HAP in a separate model.  Multi‐HAP models include 
all listed HAPs except for coke oven emissions.  The unadjusted model controls for surveillance year and state.  Adjusted and semi‐Bayes 
models also  include a priori confounders:   race (non‐Hispanic white, black, other), maternal education (<HS, HS, college), maternal age 
(quadratic splines with 3 knots), smoking in pregnangy (yes, no), marital status, census tract median household income (quadratic splines 
with 3 knots) and urbanicity (quadratic splines with 3 knots).  Semi‐Bayes models specify a prior residual variance (tau2) of 0.209 (6‐fold 
range) and exchangeability predictors of know human developmental neurotoxicant, placental  transfer,  confidence  level  in HAP model 
estimates, and similarity between outdoor and indoor concentrations.   
 
 
 
 
 
 
  
 
CHAPTER VI.  CONCLUSIONS AND RECOMMENDATIONS 
 
 
In this project I addressed two spatially‐distributed factors which may 
impact the diagnosis of autism:  geographic access to health services and perinatal 
exposure to ambient hazardous air pollutants.  We hypothesized that accessibility of 
some health services would support the early diagnosis of autism and that some 
hazardous air pollutants might be associated with increased autism prevalence.  
Both factors exhibit geographic gradients and are more concentrated in urban areas. 
 
 
VI.A.  GEOGRAPHIC ACCESS TO HEALTH SERVICES:  SUMMARY OF FINDINGS 
 
Many children with autism are diagnosed many months after symptom onset 
or not diagnosed at all.  We evaluated the role of geographic access to health 
services on the timing of autism diagnosis.  We used Cox regression to evaluate the 
chance of an earlier diagnosis among children who differed in proximity to 
providers, density of providers, and residence within areas of designated provider 
shortage at birth.   
Measures of geographic health access that were associated with earlier 
autism diagnoses included the density of medical specialists (e.g. psychiatrist, 
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neurologist) and the distance to the nearest teaching hospital, measures that were 
highly related, proximity to an agency performing developmental evaluations of 
preschool children, the Child Development Service Agencies of the Early 
Intervention Program (CDSA), and not living in a federally‐designated Health 
Professional Shortage Area (HPSA).  Children with better accessibility for these 
measures were diagnosed several months earlier when compared at the median:  10 
months for living in an area of higher specialist physician density, 16 months earlier 
for those living less than 20 miles to the nearest teaching hospital, and 11 months 
for those not living in a HPSA.  Other measures of geographic access, especially 
proximity to the nearest primary care physician, specialist physician, psychologist, 
and facility of the Division of Treatment and Education of Autistic and related 
Communication handicapped Children (TEACCH), were not related to the timing of 
autism diagnosis.   
The impact of geographic access to health services was greater for children 
with more mild impairment compared to more severe impairment and children 
with developmental loss or plateau.   
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VI.B.  GEOGRAPHIC ACCESS TO HEALTH SERVICES:  INTERPRETATION IN 
LIGHT OF STUDY DESIGN 
 
  Our study is the first to evaluate the relationship between geographic access 
to health services and the timing of autism diagnosis.  Two features of our design 
allowed us to include children who met standardized criteria for autism but had not 
been diagnosed by age 8 years, thereby including a group of children who are most 
in need of services to improve the timeliness of autism recognition and subsequent 
interventions.  The Autism and Disabilities Monitoring Network (ADDM) designated 
48 children as meeting autism criteria although they had no autism diagnosis, and 
Cox models appropriately accounted for follow‐up time for these children.  If, 
alternatively, our sample had included only children who had been diagnosed with 
autism, we would have failed to account for the contribution of these children in our 
estimates of the relationship between geographic access to health services and the 
timing of autism diagnoses. 
  Our theoretical cohort included all children born within an 8‐county area of 
central North Carolina destined to develop autism.  We were only able to include 
those children who also resided in the same region when they were 8 years old 
because of residency requirements of the autism surveillance program.  The 
surveillance program was unable to assemble complete developmental data for 
children who had left the area.  It is possible that a selection bias was introduced by 
our lack of ability to include these children if their health accessibility differed in 
relation to age‐of‐autism‐diagnosis compared to those under observation.  In order 
to assess whether our estimated effect differed for families who relocated, we 
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assessed whether having moved within the study region modified the relationship 
between health accessibilty and age at autism diagnosis, finding no modification.  If 
we assume that residential mobility within the study region is similar to migration 
out of the study region, this suggests that any selection bias introduced by failing to 
include children who moved outside of the surveillance region would be minimal. 
The completeness of the autism surveillance program used to identify our 
study children has not yet been evaluated.  It is possible that we inadvertently 
excluded children with autism who had no record of a developmental problem at a 
public school, CDSA, or TEACCH, which was required to be considered for 
surveillance designation of autism.  Hypothetical excluded children may be those 
who had good access to health services through private medical providers and 
private schools that did not provide records to the surveillance program, or children 
whose symptoms indicative of the need for developmental evaluations were missed.  
Because the number excluded and the relation between geographic access to health 
services and timing of autism diagnoses for these groups are unknown, it is not 
possible to assess whether their exclusion biased estimated effects.  However, we 
expect that such situations described above are rare, and the ability of the 
surveillance program to newly‐identify over 20% of children with autism provides 
assurance that the program is including at least some children who were heretofore 
missed. 
  Our results may be underestimates of the true relationship between 
accessibility and the timing of autism diagnoses due to misclassification of outcome 
and exposure.  Ideally we would have studied a delay between symptom onset and 
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autism diagnosis, but lacked information on symptom onset.  Therefore we assumed 
that symptom onset was the same for all children by evaluating the time between 
birth and diagnosis.  This assumption is a simplification.   For example, children with 
more severe autism have earlier symptom onset (Mandell, Novak et al. 2005).  
Symptom onset is, however, constrained to occur between the ages of about 18 
months when autism symptoms can first be observed given the developmental 
trajectory of infants (Landa 2008), and 36 months to meet autism criteria of the 
Diagnostic and Statistical Manual (American Psychiatric Association 2000).  
Therefore, our outcome may have been theoretically misclassified by up to 18 
months.   
  Our geographic access to health services measures were subject to 
misclassification because of errors in determining accurate map location for all 
children and health providers.  Our mathematical construction of distance along the 
road network and count of providers within a 20‐mile network polygon may not 
best represent how geographic access to health services truly impacts parent‐
provider interactions.  We do not have reason to believe that these errors are 
unduly large, but because they may introduce some exposure misclassification, the 
estimates we calculated may be underestimates of true effects. 
  We included health services of several types corresponding to a time period 
when children in our study were young, when health services access may be most 
important.  The Health Professions Data System has archived complete lists of 
physicians, their specialties and practice addresses from licensing boards during the 
years of birth of our study children.  Unlike other physician rosters, this data source 
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also included psychologists, who often make autism diagnoses (Wiggins, Baio et al. 
2006); but we have no way to verify that any individual provider actually evaluated 
children for the purposes of autism diagnoses.  We also included two agencies 
important in the diagnosis of autism in North Carolina:  CDSAs and TEACCH.  It is 
possible that we failed to include all providers, facilities, or geographic designations 
important in the diagnosis of autism.  However, by including a wide range of 
measures, we have characterized at least part of the spectrum of geographic access 
to health services. 
Our use of geographic information systems allowed us to calculate proximity 
and count measures of these providers individually for each child.  Characterizing 
exposure at the individual level is an improvement over alternative ecologic designs 
that summarize both exposure and outcome for a geographic unit, such as a census 
tract or county.  Such ecologic studies are subject to bias from the inability to control 
for confounding at the individual level, misclassification of accessibility exposure 
that varies within the geographic unit, and an inability to account for crossing of the 
geographic border to obtain health services. 
We focused on potential access, rather than utilization of health services.  
Potential geographic access is most directly relevant for designing future 
interventions to provide better access.  Our results suggest that accessibility of 
specialist physicians may be more important than primary care physicians in the 
timing of an autism diagnosis, although this conclusion is attenuated by the high 
correlation between density measures of primary care physicians, specialist 
physicians, and psychologists, making it difficult to definitively identify the most 
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important type of provider.  The potential importance of specialists is consistent 
with documentation that specialists most often make autism diagnoses (Wiggins, 
Baio et al. 2006). 
The importance of density of providers over proximity seemed clearer, as 
exhibited by the elevated hazard ratios for density of specialist physicians, 
proximity to the nearest teaching hospital, and residence within a HPSA.  Density 
measures likely better capture the aspect of health services access termed 
availability, defined as the relationship between the volume and type of existing 
services in relation to client volume and need (Penchansky and Thomas 1981).  For 
example, density measures more than proximity measures may better reflect 
waiting times to schedule an appointment, better reflecting population‐to‐provider 
ratios than a distance to one closest provider.  Waiting times for specialists have 
been documented (Pinto‐Martin and Levy 2004), suggesting that demand exceeds 
supply for clinics conducting autism evaluations.   
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VI.C.  GEOGRAPHIC ACCESS TO HEALTH SERVICES:  RECOMMENDATIONS 
 
  The need for early screening and evaluation to identify autism has resulted in 
recommendations aimed at individual providers from the American Academy of 
Pediatrics (Johnson and Myers 2007) and the American Academy of Neurology 
(Filipek, Accardo et al. 2000).  Such efforts may improve the timeliness of autism 
diagnosis from the point at which a child arrives to see the provider, but do not 
address aspects of the health care delivery system that are important prior to seeing 
a provider.  Our study has been the first to suggest that focusing on the location of 
facilities and providers may be an additional avenue for increasing the timely 
recognition of autism.   
  Future studies could confirm and clarify our findings, especially in two areas:  
by performing similar studies in different geographic regions, and by evaluating 
interventions aimed at improving the geographic accessibility of health services. 
  Future studies should evaluate the relationship between geographic access 
to health services and the timeliness of autism diagnosis in other regions.  Because 
such studies can be completed without new data collection by using record linkages 
from ADDM surveillance and pre‐existing databases of provider location, the cost of 
such studies would be minimal.  Most other regions do not have complete rosters of 
psychologists, as is available in North Carolina.  However, psychologist location did 
not emerge as an important component of health services accessibility in NC, so this 
may not be a limitation for other regions.  A nationwide study could even be 
implemented by using physician rosters of the American Medical Association, 
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distances to all teaching hospitals, and HPSA locations.  Such a study should evaluate 
state‐to‐state heterogeneity of effects.  Ideally such a study would also include 
information on whether families had health insurance and autism subtype, both of 
which may modify the relationship between geographic access and timeliness of 
autism diagnosis.  The measurement of accessibility could be improved, for example 
by using travel time estimates instead of road miles.  Future studies could 
incorporate findings from our study, for example by making sure to include density 
measures, specialist physician providers, and public agencies providing early 
developmental evaluations that are not autism‐specific. 
  When there is no chance of harm from an exposure of interest, intervention 
trials are warranted to best evaluate the relationship between exposure and 
outcome and sometimes simultaneously result in societal benefit.  Health services 
accessibility is such an exposure.  It may be cost‐prohibitive to design a societal 
intervention of improving geographic health services for the purposes of improving 
the timeliness of autism diagnosis.  However, it could be that efforts already 
underway to improve general health services access, such as the location of different 
types of medical specialists, could be evaluated for their impact specifically on the 
timeliness and completeness of autism diagnoses.  It might be possible to use pre‐
existing autism surveillance networks to evaluate such efforts, underscoring the 
importance of such surveillance to address many research and public health goals. 
  Geographic access to health services has only recently begun to be examined 
in relation to various health outcomes at the individual level, in part because of 
improvements in geographic information systems which have made mathematical 
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map calculations more accessible.  There are many potential influences of health 
accessibility that have yet to be explored.  In our study we have shown that whether 
a timely autism diagnosis occurs is influenced by health services accessibility.  Other 
health conditions that involve complex diagnoses, such as asthma, may similarly be 
influenced by geographic accessibility and should be explored. Such research may 
provide data needed to ultimately enhance access and improve the timely diagnosis 
of many disorders.   
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VI.D.  HAZARDOUS AIR POLLUTANTS:  SUMMARY OF FINDINGS 
 
  It is known that autism is not caused entirely by genetic inheritance, but a 
possible role for exposure to environmental chemicals has not been adequately 
explored.  We assessed whether exposure to 35 hazardous air pollutants could 
contribute to autism using a case‐control design and exposure estimated using a 
model of  annual census‐tract ambient concentrations, the National‐Scale Air Toxics 
Assessment (NATA).  We found that after adjusting for family characteristics and 
correlated HAP concentrations, most HAPs were not related to autism, but a few 
were:  butadiene, dichloropropene, methylene chloride, propionaldehyde, quinoline, 
and styrene.    
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VI.E.  HAZARDOUS AIR POLLUTANTS:  INTERPRETATION IN LIGHT OF STUDY 
DESIGN 
 
  Our results are mostly divergent from those found in a previous study of 
HAPs and autism in California (Windham, Zhang et al. 2006) which also used 
modeled HAP concentrations from the NATA program but had some design and 
analysis differences compared to our study.   
Ambient airborne exposure to methylene chloride was positively associated 
with autism prevalence in our study and in the previous California study.  A putative 
effect of methylene chloride on autism is supported by its established central 
nervous system effects from chronic exposure (Agency for Toxic Substances and 
Disease Registry 2000) and a study showing decrements in child cognitive, 
language, and behavioral functioning after maternal exposure to solvents including 
methylene chloride (Laslo‐Baker, Barrera et al. 2004).   Methylene chloride is a 
solvent and propellant widely used in manufacturing and is emitted from point and 
area sources.    
We estimated near‐null associations for several HAPs with positive 
associations in the California study:  cadmium, mercury, nickel, trichloroethylene, 
and vinyl chloride (Windham, Zhang et al. 2006).  Cadmium, mercury, and nickel 
estimates were elevated prior to adjustment in our study but were attenuated upon 
adjustment, suggesting that differences between studies for these metals may be 
due to confounding by urbanicity , other HAPs, or unknown factors associated with 
urbanicity or HAP concentrations.  In contrast, trichloroethylene and vinyl chloride 
estimates were near‐null prior to any adjustment in our study.   
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Differences between studies for vinyl chloride may have been influenced by 
different exposure levels:  estimated outdoor concentrations for vinyl chloride were 
about 10 times higher for the California sample compared to our study.  Exposure 
differences could explain our null findings if the unit change in vinyl chloride used in 
our study were not large enough to show effects.  Alternately there may be a 
threshold in effect so that only exposure to higher concentrations of vinyl chloride 
than found in our study were positively associated with autism prevalence. 
Unlike the previous study, we estimated positive associations for butadiene, 
dichloropropene, propionaldehyde, quinoline, and styrene.  The California study did 
not examine butadiene, dichloropropene, propionaldehyde, or quinoline because 
these chemicals lacked evidence of developmental toxicity or endocrine‐disrupting 
properties and so were considered to have a low a priori relevance in autism 
etiology.  Styrene was only examined as part of a composite score including 5 
aromatic solvents with a resultant null estimate.  These composite scores do not 
adjust for correlated HAPs, but instead maximize the chance of finding an elevated 
association when the grouping combines several HAPs which are associated with 
autism or serving as proxies for other exposures that are associated with autism.  It 
is possible that any effect of styrene in the previous study was diluted by its 
inclusion in a group with other HAPs.   
Neurodevelopmental effects of butadiene, dichloropropene, 
propionaldehyde, quinoline, and styrene have not been previously reported.  Traffic 
is the primary source of emissions for butadiene, propionaldehyde, and styrene.  
Area sources predominate for dichloropropene, a soil fumigant, and quinoline, a 
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chemical intermediate also used in organic processing such as petroleum refining 
and coal mining. 
We did not find positive associations for HAPs that are established human 
developmental neurotoxicants:  arsenic, lead, manganese, mercury, toluene 
(Grandjean and Landrigan 2006) and polycyclic aromatic hydrocarbons (Perera, 
Rauh et al. 2006).   The chemical form found in ambient air may be different than the 
form known to impair neurodevelopment.  Such is the case for mercury:  airborne 
mercury is primarily of elemental form whereas organic mercury is neurotoxic.  
Organic mercury has been examined as a risk factor for autism, primarily through 
vaccine exposure, without support for a causal relationship (Parker, Schwartz et al. 
2004).  We estimated near‐null estimates for arsenic, manganese, mercury, and 
polycyclic aromatic hydrocarbons and below‐null estimates for lead and toluene. 
Near‐null findings for these established neurotoxicants and many other HAPs 
in our study may indicate that these chemicals are not important in autism etiology.  
Alternately, null findings could reflect that airborne exposure to these chemicals is 
not important relevant to other routes of exposure, that the airborne concentrations 
of these HAPs were not at a level to cause harm, or that NATA estimates 
misclassified true exposure.   
Different results between our study and the California study may have been 
additionally influenced by having used different control groups.  Our control group, 
children identified by the school system as having SLI, had similar access to 
developmental testing and met the same residential requirements as the cases, 
thereby providing a better estimate of exposure for the population source that gave 
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rise to the case group.  SLI was chosen over other disorders recorded in ADDM 
because it was found that children designated with SLI without other developmental 
problems very rarely met surveillance criteria for autism, suggesting that SLI and 
autism are etiologically distinct.  In addition, SLI is a mild impairment with a higher 
prevalence than autism and therefore provides a sufficiently‐sized control sample 
(Tomblin, Records et al. 1997).   
In the previous study, controls were born in a certain geographic region of 
California, but the residence at age 8 for controls could not be determined.  In our 
study autism cases were required to reside within the study region at age 8.  It is 
possible that different residency requirements for cases and controls could have 
introduced a selection bias in the previous study.  For example, children born in 
urban areas may be more likely to relocate out of state.  Such children would have 
higher HAPs exposures than children living in urban areas because most HAPs 
exhibit higher ambient concentrations in urban areas.   These children would be 
included in the control group, since the control group was only defined by birth 
residence.  However, similar children with high urban HAP exposures who out‐
migrated from the study region would not be included in the case group, since 
residency in the study region at age 8 was required.  This hypothetical example 
illustrates a situation where the observed HAP concentrations of the control group 
would be artificially elevated compared to controls, biasing effect estimates toward 
the null.  However, counter‐examples resulting in upward bias are also reasonable. 
Our control group had equivalent access to developmental testing.  Autism is 
more prevalent in urban areas (Palmer, Blanchard et al. 2006) (Williams, Higgins et 
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al. 2006), which has led to speculation that better health services access found in 
urban areas leads to improved autism ascertainment.  Increased ascertainment in 
urban areas with higher HAPs concentrations could lead to biased effect estimates.  
In the previous study the children recognized as autism cases may have been a 
subset of all autism cases who had better access to developmental testing because 
they resided in urban areas than those not previously identified.  This subset of 
cases would have had higher exposure to HAPs, which are more highly concentrated 
in urban areas.  Controls selected from birth certificate rosters would not be 
selected with regard to access to developmental testing and therefore HAPs level, 
thereby creating an upward bias in effect estimates.  In our design cases and 
controls both had access to developmental testing, reducing the chance of this type 
of selection bias.  In addition, ADDM surveillance in North Carolina is designed to 
minimize ascertainment bias by reviewing records of children with a wide variety of 
documented developmental problems, some of whom are newly‐designated as 
having autism.  As described in regard to the health accessibility study, there are 
possible scenarios that could result in the failure to identify some children with 
autism.  Although the completeness of the surveillance has not been evaluated, such 
scenarios are expected to be rare. 
Although our control group provides for better‐matched sampling in these 
regards, selection of another developmental diagnosis also introduced some 
problems because the etiology of SLI is poorly understood (Tomblin, Smith et al. 
1997).  SLI seems to exhibit strong heritability (Bishop and Hayiou‐Thomas 2008).  
It remains possible that SLI may be influenced by environmental chemical exposure 
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such as a given HAP or unknown factors associated with HAPs.  A study examining 
maternal occupational exposure and SLI found a modestly‐elevated but imprecise 
OR for dyes, but near‐null associations with solvents, pesticides, dusts, and metals 
(Tomblin, Smith et al. 1997).   If SLI is caused by a given HAP exposure, the 
estimated OR may under‐estimate the true effect for autism.  The below‐null 
estimates for lead and toluene in our study could be due to a positive association 
between these chemicals and SLI to a greater extent than for autism. 
Our study was greatly limited by exposure misclassification of HAPs.  We 
lacked information on personal exposure during early pregnancy, but instead relied 
on temporally and spatially‐averaged modeled estimates.  Sources of exposure 
classification are many, including incomplete emissions data or pollution source 
location, errors in air pollution model assumptions, lack of child residential history, 
and lack of information on activity patterns of mothers.  It is likely that many of our 
estimated effects were attenuated toward the null because of this misclassification. 
Compared to the California study, our study better controlled for correlated 
HAPs.  HAPs are highly correlated, making it difficult to attribute an observed 
relationship to a given HAP when the relationship with correlated HAPs has not 
been taken into account.  The previous California study combined HAPs into groups 
of similar chemical or mechanistic characteristics.  These grouped scores do not 
adjust for correlated HAPs per se, but instead maximize the chance of finding an 
elevated association when the a priori grouping combines several HAPs which are 
associated with autism or serving as proxies for other factors that are causally 
related to autism. 
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We sought to directly adjust for correlated HAPs by adjusting our estimates 
for all other measured HAPs.  Because adjusting for a large number of correlated 
exposures results in unstable estimates, we used semi‐Bayes analyses to share 
information among HAPs, pulling point estimates toward other point estimates 
while improving precision, thereby improving the overall mean square error of 
estimates.  This analysis method is useful in a setting of multiple correlated 
exposures.  HAPs are grouped by prior expectations of exchangeability when point 
estimates are expected to arise from a common distribution.   
Our ability to adjust for correlated HAPs was limited by errors in the ability 
of the modeled census‐tract concentrations to reflect personal exposures.   In 
addition to errors in the modeled estimates to truly predict measured ambient 
concentration, HAPs differ in temporal and spatial gradients and ability to penetrate 
indoor spaces.  The relationships between modeled estimates and measures 
concentrations, and the relationships between outdoor air, indoor air, and personal 
air exposure, have been studied to some extent.  Unfortunately, such studies have 
only limited usefulness in elucidating the accuracy of modeled concentrations in an 
epidemiologic study in North Carolina.  For example, most model validation studies 
focus on the ability of modeled concentrations to accurately capture population risk 
due to a given HAP, and so focus on comparisons of population means from the 
model and measured concentrations.  Such studies have discovered, for example, 
that concentrations for most HAPs, and especially metals, are under predicted by 
the model.  However, comparisons of mean values do not relay whether the rank 
ordering of high versus low concentrations is well‐captured by the model.  The 
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ordering of exposure is of greater importance in epidemiologic studies.  When 
studied, rank‐order was fairly good for most HAPs, but differed by geographic 
region (Rosenbaum, Axelrad et al. 1999; Lupo and Symanski 2008).  North Carolina 
and West Virginia were not studied because HAPs were not monitored there.  
Similarly, comparisons of measured outdoor, indoor, and personal measurement 
focused on comparisons at the median instead of ability to rank‐order and found 
regional differences (Wallace 1991; Payne‐Sturges, Burke et al. 2004). 
  Although limited by this lack of information, we grouped HAPs by confidence 
in modeled estimates and the ability to dominate indoor spaces, where people 
spend more time.  We expected that effect estimates from HAPs that were similar in 
these regards would arise from a common distribution, and so included these 
factors as exchangeability predictors in semi‐Bayes models.  We additionally 
grouped HAPs known to be human developmental neurotoxicants and HAPs known 
to cross the placenta.  Including these exchangeability covariates in semi‐Bayes 
models, singly or in groups, resulted in almost no change from models with all HAPs 
in one group.  The robustness of estimates to our prior expectations is likely due to 
our lack of knowledge about the possibility of an expected relationship between a 
given HAP and autism and the ability of the model estimates to truly classify 
exposure. 
  Our ability to control for correlated HAPs was also limited by the available 
data.  Although almost 200 HAPs are listed in the Clean Air Act, 34 were modeled in 
the year 1996.  It is possible that a HAP that causes autism but was not modeled 
could be responsible for some of our observed relationships.  However, because we 
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did adjust for a large number of HAPs that were highly correlated, it is likely that 
this adjustment acted as a proxy for these other, unmeasured HAPs.  In fact, it is 
notable that in NC many single‐HAP estimates were elevated, but almost all were 
reduced toward the null by adjusting for other HAPs.  This pattern could be 
observed if several HAPs are causally related to autism, so that adjusting for these 
other HAPs reduced the effect estimate for a given HAP.  Alternately, it is possible 
that the HAPs are downstream or serving as proxies of unknown factors with 
similar spatial gradients that cause autism.  Such factors could be environmental 
chemicals, or even social factors that covary with HAPs. 
  Estimates for several HAPs were unstable, most likely because other HAPs 
were so highly correlated with the given HAP that HAPs‐adjustment greatly 
impaired precision.  A relationship between these HAPs and autism cannot be ruled 
out from our study.  In other words, our analysis may have been subject to 
increasing the false negative findings. 
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VI.F.  HAZARDOUS AIR POLLUTANTS:  RECOMMENDATIONS 
 
Several avenues for future study are suggested by our findings.  A simple 
next step would be to include additional subjects, additional geographic regions, and 
additional air pollutants in similar studies using a case‐control design and air 
pollution model estimates.  Because ADDM is ongoing in several regions, it may be 
possible to include other regions in a next study.  Data from South Carolina and 
Maryland were planned to be included in this analysis, but difficulties in obtaining 
birth certificates for the control group with speech and language impairment 
prevented including these states.  An analysis in NC using a control group selected 
from birth certificate rosters may be warranted in order to assess the importance of 
the speech language control group.  If estimates using both sets of control groups 
were similar, this simplifies the future inclusion of other ADDM states.  Including 
later surveillance years would not only increase sample size, but would allow for 
better temporal matching with an air pollution model from a later year:  NATA‐
1999, which included 177 HAPs.  Including this larger number of HAPs would be of 
benefit both in expanding the scope of investigated pollutants and in improving the 
ability to control for correlated HAPs. 
Follow‐up studies of the individual HAPs may be warranted.  This may be 
especially notable for HAPs that emerged with no prior evidence of human 
neurodevelopmental toxicity, such as styrene.  Initial work would involve 
synthesizing current information on human exposure to styrene to address the 
questions:  What are the sources, spatial and temporal gradients, and levels of 
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exposure?  Has styrene exposure been increasing over recent decades?  How can 
styrene human exposure best be measured?  Could styrene be serving as a proxy of 
other exposures?  What is the toxicological evidence that airborne styrene exposure 
to a pregnant woman could act to impair human neurodevelopment of her child?  
Understanding the full context of styrene exposure and potential toxicity will help in 
evaluating a potential role of styrene in planning future studies.  Such efforts should 
be repeated for the other environmental chemicals that emerged from our study.   
Studies currently evaluating the role of environmental chemicals in autism 
could prospectively assess styrene exposure during critical time periods of 
development.  Prospective exposure assessment in autism studies is difficult 
because of the need to enroll enough pregnant women to generate a sufficient 
number of autism cases to produce stable estimates.  Some studies are using 2 novel 
designs to address this limitation:  Parents with a child with a diagnosis of autism 
could be enrolled upon subsequent pregnancies.  Siblings have an increased risk of 
autism, thereby enriching samples for autism.  Another option is to measure 
exposure among pregnant women and use continuous measures of symptoms that 
are aspects of autism.  Such studies have increased power to assess shifts in the 
continuous outcome compared to studies that directly compare children with 
autism to control children.  Case‐control studies could link with historical sources of 
exposure information, such as tests of stored biologic samples (e.g. blood spots 
taken of all births in a geographic region) or improved geographic sources of 
exposure information, such as could occur in an area with better monitoring of 
hazardous air pollutants.  Monitoring of air toxics is becoming more common with 
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better geographic coverage due to increasing interest in the role of air toxics on 
health, for example in the National Air Toxics Trends Stations monitoring network 
(Touma, Cox et al. 2006) 
It should be noted that in the last couple of decades many HAPs have 
declined in ambient concentrations, with the possible exception of arsenic, 
chromium, formaldehyde, manganese, and methylene chloride (Touma, Cox et al. 
2006).  It is projected that emissions and inhalation exposure to most HAPs will 
show further declines in future decades as a result of Section 112 of the Clean Air 
Act Amendments of 1990 and standards for reformulated gasoline (Strum, Cook et 
al. 2006) (Cook, Strum et al. 2007).    
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VI.G.  GEOGRAPHIC DETERMINANTS AND POSSIBLE ASCERTAINMENT BIAS 
 
  Urban residence has been demonstrated to be associated with increased 
autism prevalence.  This relationship with urbanicity may be due to better access to 
health services supporting diagnosis in urban areas, so that the observed effect is 
due to autism recognition.  Alternately, other factors with higher exposures in urban 
areas, as is the case with many environmental chemicals, could be responsible for a 
true increase in autism prevalence in such areas.  The potential for factors 
supporting autism recognition (e.g. health services access) to occur in the same 
areas as environmental chemicals being investigated for a role in autism etiology 
could lead to a bias.  An ascertainment bias could occur if a study did not include all 
autism cases in an area, but a limited group that were detected because of better 
access to health services.  If environmental chemicals were higher in the same areas 
with increased autism ascertainment, an elevated estimate for the environmental 
chemical could spuriously result. 
  We showed that residence in an urban area is associated with earlier autism 
diagnosis.  We determined that urban areas only sometimes have improved health 
services accessibility.  Urbanicity is therefore an imperfect proxy of health services 
accessibility.   When urban residence occurs in combination with poor geographic 
access to health services, it is associated with later autism diagnosis.   
Our investigation of hazardous air pollutants and autism was not likely to 
have been impacted by an ascertainment bias in part because our case group was 
not required to have a prior diagnosis and so case selection was less influenced by 
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health services access.  The impact of an ascertainment bias was also lessened by 
including a control group which had similar access to developmental testing as 
evidenced by their designation of speech and language impairment.  We additionally 
controlled for urbanicity, which may serve as a proxy of increased access to health 
services, and which is related to autism prevalence and pollutant concentrations. 
To evaluate a potential for an ascertainment bias confounding a study of air 
pollutant exposure, we performed a hypothetical study.  We repeated our analyses 
limiting cases to those with a prior diagnosis, as could be typical for studies of 
autism relying on documentation of autism diagnoses instead of surveillance.  We 
assumed that children with a prior diagnosis had better access to health services.  If 
this bias were operating so that these children were identified in areas that also had 
higher air pollutant concentrations compared to children in the complete case 
group, we would have expected estimates to be elevated.  However, they were very 
similar to estimates including cases regardless of having obtained a prior diagnosis.  
Therefore, a potential ascertainment bias could not be demonstrated in our study. 
We did not demonstrate an ascertainment bias of our study of HAPs and 
autism to the extent that we hypothesized.  Preliminary analyses suggested that 
HAPs and factors supporting autism diagnosis were not as spatially correlated as we 
hypothesized.  Although the concentration of HAPs is always higher in urban areas, 
the extent of the urban‐rural gradient differs by HAP.  We additionally determined 
that urbanicity is an imperfect proxy for health services.  It is possible that an 
ascertainment bias was not observed in our data because of the spatial correlations 
between HAPs and geographic access to health services were not high enough.  The 
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unknown factors responsible for increased autism prevalence in urban areas have 
yet to be identified, but could include environmental chemical exposures, many of 
which have higher levels in urban areas. 
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Appendix A:  Proportion Geocoded by Method:  Health Service Providers and 
Children with Autism 
 
Health Services Providers (Psychologists and Physicians) 
Automatic software geocoding1  4531  53% 
Interactive software geocoding2  71  1% 
Placed hospital on map by hand3  549  6% 
Internet search to resolve address before 
geocoding4  442  5% 
Obtained address from adjacent year's records5  729  8% 
Assigned random location within zip code6  2165  25% 
No useable address information ‐‐ not assigned  95  1% 
TOTAL  8582 
 
 
Children with Autism 
Birth Address  Age 8 Address 
Automatic software geocoding1  168  76%  241  77% 
Interactive software geocoding2  25  11%  32  10% 
Melissa Data Address Lookup7  8  4%  21  7% 
Interactive review of several maps8  3  1%  5  2% 
Credit database search 9  7  3%  3  1% 
Assigned to zip code centroid10  9  4%  9  3% 
TOTAL  220  311 
 
1.  Automatic software geocoding for health services providers was partly completed 
by Mapping Analytics.  Children with autism and some health services providers 
were geocoded using ArcMap 9.2 with StreetMap2004 database based on 
TIGER/Line files and the StreetMapUSA address locator, spelling sensitivity of 80, 
minimum candidate score of 10 and minimum match score of 80.  
2. Interactive software geocoding was done by reviewing candidates generated from 
the method above and comparing to internet mapping programs.  If the street was 
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ambiguous or the street segment of a long road could not be determined, the 
address was retained for further methods. 
3. Many health services providers listed a hospital or university complex.  These 
records were grouped and assigned to one point location per hospital/university by 
locating the complex by hand on internet maps and then obtaining the latitude and 
longitude within ArcMap 9.2. 
4. Many health practices listed a practice name without a valid street address.  If an 
internet search found a street address for the practice with the same zip code, we 
assumed that the provider had not moved since 1994/6 and this address was used. 
5. When methods 1‐4 were unsuccessful, we searched for a valid address for a health 
service provider from 2 years prior or after. 
6. When methods 1‐5 were unsuccessful, we assigned coordinates at a random 
location within the given zip code using Hawth’s Tools for Spatial Ecology 
(http://www.spatialecology.com/htools/tooldesc.php). 
7. When children could not be located using ArcMap 9.2, we used the Melissa Data US 
Address Lookup and Verify tool 
(http://www.melissadata.com/lookups/addressverify.asp). This tool is based on 
databases of the US Postal Service which putatively contain every deliverable 
address in the US.  A delivery‐weighted zip+4 centroid is returned.  Zip+4 areas are 
much smaller than zip codes, such as one side of a city block containing just a few 
houses or apartments.  Results were only used when the address was returned 
“verified”. 
8. Internet maps (such as maps.google.com) were used to locate the residence and 
then coordinates were obtained by comparing to the same location in ArcMap. 
9. When previous methods were unsuccessful, we used the parents’ names to search 
credit databases (Accurint).  If we found record of an address from a similar time 
period or with the same zip code, we geocoded this new address using the methods 
above. 
10. If all other methods were unsuccessful, we assigned the coordinates of a postal‐
delivery‐weighted zip code centroid for children obtained from Environmental 
Systems Research Institute (ESRI). 
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Appendix B:  Relationship Among Different Measures of Health Accessibility 
and Residence in an Urban Area 
 
Table.  Spearman rank correlations by groups of health accessibility measures 
Description  Conclusion (Correlation) 
Comparing counts of providers within 5 
miles (primary care, specialists, and 
psychologists) 
  Near‐perfect (> 0.9) 
Comparing counts of providers within 20 
miles (primary care, specialists, and 
psychologists) 
  Near‐perfect (> 0.9) 
Comparing measures of primary care 
(count within 5 miles, count within 20 
miles, distance to nearest) 
  Moderate, with count measures 
more related (0.6) than count vs. 
distance (‐0.3,  ‐0.5) 
Comparing measures of specialists (count 
within 5 miles, count within 20 miles, 
distance to nearest) 
  Moderate, with count measures 
more related (0.6) than count vs. 
distance (‐0.4,  ‐0.5) 
Comparing measures of psychologists 
(count within 5 miles, count within 20 
miles, distance to nearest) 
  Moderate, with count measures 
more related (0.5) than count vs. 
distance (‐0.3, ‐0.5) 
Comparing distance‐to‐nearest provider 
measures (primary care, specialist, 
psychologist) 
  High (0.6 to 0.8) 
Comparing distance‐to‐nearest facility 
measures (teaching hospital, TEACCH, 
CDSA) 
  Moderate (0.4 to 0.5) 
Comparing distance‐to‐nearest provider 
vs. facility measures 
  Low (0.3 to 0.5) 
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Table.  Number of providers and distance to nearest provider/facility by residence in a 
Health Professional Shortage Area (HPSA) 
NOT A HPSA HPSA 
Mean  StDev  Mean  StDev 
Number of primary care physicians within 5 
miles  48  52  33  37 
Number of specialist physicians within 5 
miles  34  42  18  22 
Number of psychologists within 5 miles 33 41 25  32
Number of primary care physicians within 
20 miles  246  160  131  102 
Number of specialist physicians within 20 
miles  161  124  67  77 
Number of psychologists within 20 miles 156 130 71  70
Distance to nearest primary care physician 
(miles)  2  2  3  3 
Distance to nearest specialist physician 
(miles)  3  3  6  6 
Distance to nearest psychologist (miles) 3 3 6  5
Distance to nearest teaching hospital (miles) 17 15 30  10
Distance to nearest TEACCH (miles) 17 11 20  10
Distance to nearest CDSA (miles) 11 8 16  11
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Table.  Number of providers and distance to nearest provider/facility by residence in an 
urban1 area at birth 
NOT URBAN URBAN 
Mean  StDev  Mean  StDev 
Number of primary care physicians within 5 
miles  17  33  62  51 
Number of specialist physicians within 5 
miles  11  25  43  42 
Number of psychologists within 5 miles  11 27 43  42
Number of primary care physicians within 
20 miles  191  129  252  168 
Number of specialist physicians within 20 
miles  121  104  164  130 
Number of psychologists within 20 miles  115 97 160  138
Distance to nearest primary care physician 
(miles)  3  3  1  1 
Distance to nearest specialist physician 
(miles)  5  4  2  2 
Distance to nearest psychologist (miles)  6 4 2  2
Distance to nearest teaching hospital (miles)  23 16 17  14
Distance to nearest TEACCH (miles)  20 13 16  9
Distance to nearest CDSA (miles)  16 8 9  8
 
1. Urban is defined by living in an census block group in which the urban area designation 
was 100%
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Appendix C:  Kaplan Meier Survival Curves of the Distance to the Nearest Teaching Hospital and Age at Previous 
Diagnosis, Seperately by Autism­Related Characteristics of the Child:  Presence of Developmental Loss or 
Plateau and Degree of Impairment 
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_________    20-90 miles 
- - - - - - - -   < 20 miles 
_________    20-90 miles 
- - - - - - - -   < 20 miles 
A.  No Loss/Plateau B. Loss/Plateau 
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_________    20-90 miles 
- - - - - - - -   < 20 miles 
_________    20-90 miles 
- - - - - - - -   < 20 miles 
C. Mild Impairment D. Moderate/SevereImpairment 
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Appendix D:.  Exchangeability Variables Grouping Hazardous Air Pollutants by Expectations of Similarity in the 
Magnitude of Odds Ratios with Autism 
 
 
Established Human 
Developmental 
Neurotoxicant 1 
 
Placental Transfer 2 
 
Confidence in Model Estimates 3 
 
Outdoor 
Concentrations Differ 
from Indoor 
Concentrations 4 
     
Low  Medium  High 
Acetaldehyde  0 1 0  1 0 0
Acrolein  0 1 0  1 0 0
Acrylonitrile  0 1 0  0 1 0
Arsenic Compounds  1 1 1  0 0 0
Benzene  0 1 0  0 1 0
Beryllium Compounds  0 1 1  0 0 0
1,3‐Butadiene  0 1 0  1 0 1
Cadmium Compounds  0 1 1  0 0 1
Chloroform  0 1 0  1 0 1
Chromium Compounds  0 1 1  0 0 0
Coke Oven Emissions  0 0 0  0 1 0
Dichloropropene  0 0 0  1 0 0
Diesel Particulate Matter  0 0 0  1 0 0
Ethylene Oxide  0 0 0  0 1 0
Ethylbenzene  0 1 0  1 0 1
Formaldehyde  0 1 0  1 0 1
  
241
 
Established Human 
Developmental 
Neurotoxicant 1 
 
Placental Transfer 2 
 
Confidence in Model Estimates 3 
 
Outdoor 
Concentrations Differ 
from Indoor 
Concentrations 4 
     
Low  Medium  High 
Hexane  0 1 0  0 1 0
Hydrazine  0 1 0  1 0 1
Lead Compounds  1 1 1  0 0 0
Manganese Compounds  1 1 1  0 0 0
Mercury Compounds  1 1 1  0 0 0
Methylene Chloride  0 1 0  0 1 0
Methyl tert‐butyl ether (MTBE)  0 1 0  0 1 0
Nickel Compounds  0 1 1  0 0 0
Polycyclic Aromatic Hydrocarbons 
Group (PAH7) 
1 0 0  1 0 1
Perchloroethylene  0 1 0  1 0 0
Propylene Dichloride  0 0 0  0 1 0
Propionaldehyde  0 0 0  0 0 0
Quinoline  0 0 0  1 0 1
Styrene  0 1 1  0 0 1
1,1,2,2‐Tetrachloroethane  0 0 0  1 0 0
Toluene  1 0 0  1 0 1
Trichloroethylene  0 1 0  0 1 0
Vinyl Chloride  0 1 0  0 1 0
Xylenes  0 1 0  1 0 0
1.  From (Grandjean and Landrigan 2006), (Mendola, Selevan et al. 2002) and (Perera, Rauh et al. 2006). 
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2.  From Toxicological Profiles of the Agency for Toxic Substances and Disease Registry 
3.  Sources of information from EPA:  http://www.epa.gov/nata/conf.htm and 
http://www.epa.gov/ttn/atw/nata1999/177poll.html. 
4.  From (Payne‐Sturges, Burke et al. 2004) and (Wallace 1991). 
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Appendix E:  Odds Ratios and Predicted Odds of Autism for Different Codings 
of Acrolein 
 
Unadjusted ORs (95% CL) from categoric coding, compared to 14‐53 ng/m3:  53‐74  1.0 (0.7, 1.4)   
    4‐95  1.2 (0.8, 1.8) 
    95‐109  1.5 (1.0, 2.3) 
    109‐228  1.3 (0.9, 1.9) 
 
NC:  Predicted odds for arolein coded with quadratic splines 
 
 
WV:  Predicted odds for arolein coded with quadratic splines 
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Odds Ratios (95% Confidence Limits) for acrolein coded on original linear scale with unit change 
of 80th to 20th percentile 
Overall: 1.3 (1.1, 1.7) 
WV:  1.2 (0.9, 1.6) 
NC:  1.7 (1.1, 2.6) 
 
NC: Predicted odds for acrolein coded on original linear scale 
 
 
WV: Predicted odds for acrolein coded on original linear scale 
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Odds Ratios (95% Confidence Limits) for Butadiene coded on log‐transformed scale with unit 
change of 80th to 20th percentile 
Overall: 1.3 (1.0, 1.7) 
WV:  1.2 (0.9, 1.5) 
NC:  2.0 (1.2, 3.2) 
 
NC: Predicted odds for acrolein coded with natural log transformation 
 
 
WV: Predicted odds for acrolein coded with natural log transformation 
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Appendix F:  Odds Ratios and Predicted Odds of Autism for Different Coding of 
Butadiene 
 
Unadjusted ORs (95% CL) from categoric coding, compared to 4‐18 ng/m3s:  18‐32  1.3 (0.9, 1.9)   
    32‐55  1.3 (1.0, 1.9) 
    55‐78  1.5 (1.0, 2.2) 
    78‐354  1.6 (1.1, 2.4) 
 
NC:  :  Predicted odds for butadiene coded with quadratic splines 
 
 
WV:  :  Predicted odds for butadiene coded with quadratic splines 
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Odds Ratios (95% Confidence Limits) for Butadiene coded on original linear scale with unit 
change of 80th to 20th percentile 
Overall: 1.2 (1.0, 1.5) 
WV:  1.1 (0.9, 1.5) 
NC:  1.5 (1.1, 2.0) 
NC: Predicted odds for butadiene coded on original linear scale 
 
 
WV: Predicted odds for butadiene coded on original linear scale 
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Odds Ratios (95% Confidence Limits) for Butadiene coded on natural log scale with unit change 
of 80th to 20th percentile 
Overall: 1.4 (1.1, 1.7) 
WV:  1.2 (0.9, 1.6) 
NC:  1.8 (1.2, 2.6) 
 
NC: Predicted odds for butadiene coded with natural log transformation 
 
 
WV: Predicted odds for butadiene coded with natural log transformation 
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Appendix G:  Odds Ratios (95% Confidence Limits) for Hazardous Air Pollutants and Autism in North Carolina 
from Multi­HAP Semi­Bayes Models with Different Sets of Exchangeability Predictors 
A  B  C  D  E 
EPA, neuro, 
placenta  Indoor only  EPA only  Indoor, EPA, neuro  All one group 
Acetaldehyde  1.4 (0.5, 3.7)  1.2 (0.4, 3)  1.3 (0.5, 3.3)  1.2 (0.4, 3.5)  1.2 (0.5, 3.1) 
Acrolein  1.3 (0.7, 2.6)  1.2 (0.7, 2.3)  1.3 (0.7, 2.4)  1.3 (0.6, 2.5)  1.2 (0.7, 2.3) 
Acrylonitrile  0.6 (0.2, 2.4)  0.6 (0.2, 2.3)  0.6 (0.1, 2.3)  0.6 (0.1, 2.3)  0.6 (0.2, 2.3) 
Arsenic Compounds  1 (0.3, 2.9)  1.1 (0.4, 3.2)  1.1 (0.4, 3.2)  1 (0.3, 3)  1.2 (0.4, 3.2) 
Benzene  1 (0.5, 1.9)  1 (0.6, 1.9)  1 (0.5, 1.9)  1 (0.5, 1.9)  1.1 (0.6, 1.9) 
Beryllium Compounds  1.1 (0.3, 4.8)  1 (0.3, 4.3)  1 (0.3, 4.3)  1.1 (0.3, 4.4)  1.1 (0.3, 4.4) 
1,3‐Butadiene  1.5 (0.5, 4.6)  1.5 (0.5, 4.5)  1.4 (0.5, 4.3)  1.5 (0.5, 4.8)  1.4 (0.5, 4.1) 
Cadmium Compounds  1.1 (0.5, 2.8)  1.1 (0.5, 2.8)  1.1 (0.4, 2.6)  1.2 (0.4, 3.2)  1.1 (0.4, 2.6) 
Chloroform  1 (1, 1)  1 (1, 1)  1 (1, 1)  1 (1, 1)  1 (1, 1) 
Chromium Compounds  0.8 (0.2, 2.8)  0.6 (0.2, 2)  0.6 (0.2, 2)  0.7 (0.2, 2.5)  0.6 (0.2, 2) 
1,3‐Dichloropropene  1.2 (0.4, 4)  1.2 (0.4, 3.9)  1.3 (0.4, 4.2)  1.3 (0.4, 4.4)  1.2 (0.4, 4) 
Diesel Particulate Matter  1.1 (0.6, 1.9)  1.1 (0.6, 1.8)  1.1 (0.7, 1.9)  1.1 (0.6, 2)  1.1 (0.6, 1.8) 
Ethylbenzene  1.5 (0.3, 6.1)  1.3 (0.3, 5.5)  1.3 (0.3, 5.4)  1.4 (0.3, 6.1)  1.2 (0.3, 4.9) 
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A  B  C  D  E 
EPA, neuro, 
placenta  Indoor only  EPA only  Indoor, EPA, neuro  All one group 
Ethylene Oxide  0.5 (0.1, 1.9)  0.5 (0.1, 1.9)  0.5 (0.1, 1.9)  0.5 (0.1, 2)  0.5 (0.2, 1.9) 
Formaldehyde  1.1 (0.7, 1.7)  1 (0.6, 1.6)  1 (0.6, 1.6)  1 (0.6, 1.7)  1 (0.6, 1.6) 
Hexane  1.1 (0.3, 4.2)  1.2 (0.3, 4.1)  1.1 (0.3, 4.1)  1.1 (0.3, 4.2)  1.2 (0.4, 4.2) 
Hydrazine  1 (0.3, 3.7)  0.9 (0.3, 3.5)  0.9 (0.3, 3.4)  1 (0.3, 3.6)  0.9 (0.2, 3.4) 
Lead Compounds  0.6 (0.2, 1.5)  0.7 (0.3, 1.6)  0.6 (0.3, 1.6)  0.6 (0.2, 1.5)  0.7 (0.3, 1.6) 
Manganese Compounds  0.7 (0.2, 2.5)  0.8 (0.3, 2.6)  0.8 (0.3, 2.7)  0.7 (0.2, 2.5)  0.8 (0.3, 2.6) 
Mercury Compounds  0.9 (0.4, 2.2)  1 (0.4, 2.2)  1 (0.4, 2.3)  0.9 (0.4, 2.2)  1 (0.5, 2.3) 
Methyl tert‐butyl ether (MTBE)  0.8 (0.3, 2.1)  0.8 (0.3, 2.1)  0.8 (0.3, 2)  0.8 (0.3, 2.1)  0.9 (0.4, 2.1) 
Methylene Chloride  1.4 (0.7, 3.1)  1.4 (0.6, 2.9)  1.4 (0.6, 2.9)  1.4 (0.6, 2.9)  1.4 (0.7, 3) 
Nickel Compounds  0.8 (0.2, 3.2)  0.8 (0.2, 3.2)  0.8 (0.2, 3.3)  0.8 (0.2, 3.3)  0.8 (0.2, 3.2) 
Perchloroethylene  1.1 (0.7, 1.8)  1 (0.6, 1.6)  1.1 (0.7, 1.8)  1.1 (0.6, 1.8)  1 (0.7, 1.7) 
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group (PAH7)  0.9 (0.5, 1.7)  1 (0.5, 1.8)  1 (0.5, 1.8)  0.9 (0.5, 1.8)  1 (0.5, 1.8) 
Propionaldehyde  1.2 (0.4, 3.6)  1.2 (0.4, 3.4)  1.1 (0.4, 3.3)  1.1 (0.4, 3.4)  1.2 (0.4, 3.5) 
Propylene Dichloride  0.8 (0.2, 3.6)  1 (0.3, 4.2)  1 (0.2, 4)  1 (0.2, 4)  1 (0.3, 4.2) 
Quinoline  2.1 (0.4, 11.3)  2 (0.4, 10.5)  2 (0.4, 11)  2.1 (0.4, 11.7)  1.9 (0.4, 9.5) 
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A  B  C  D  E 
EPA, neuro, 
placenta  Indoor only  EPA only  Indoor, EPA, neuro  All one group 
Styrene  2 (0.7, 6.3)  1.9 (0.7, 5.5)  1.7 (0.6, 5.1)  1.9 (0.6, 6.2)  1.8 (0.6, 5.3) 
1,1,2,2‐Tetrachloroethane  0.7 (0.2, 2.9)  0.6 (0.2, 2.5)  0.7 (0.2, 3.1)  0.7 (0.2, 3.2)  0.6 (0.2, 2.5) 
Toluene  0.5 (0.1, 2.9)  0.9 (0.2, 3.4)  0.9 (0.2, 3.3)  0.7 (0.2, 3.2)  0.8 (0.2, 3.1) 
Trichloroethylene  1.1 (0.8, 1.5)  1.1 (0.8, 1.5)  1.1 (0.8, 1.5)  1.1 (0.8, 1.5)  1.1 (0.8, 1.5) 
Vinyl Chloride  0.8 (0.2, 3.2)  0.8 (0.2, 3.2)  0.7 (0.2, 3.1)  0.7 (0.2, 3.1)  0.8 (0.2, 3.2) 
Xylenes  1.3 (0.4, 4.2)  1.1 (0.3, 3.4)  1.2 (0.4, 3.8)  1.2 (0.3, 4.2)  1.1 (0.4, 3.5) 
 
1. All estimates adjusted for surveillance year, and a priori confounders:  race (non‐Hispanic white, black, other), maternal education (<HS, 
HS, college), maternal age (quadratic splines with 3 knots), smoking in pregnangy (yes, no), marital status, census tract median household 
income (quadratic splines with 3 knots), urbanicity (quadratic splines with 3 knots). 
2. All models are two‐stage semi‐Bayes models with a prior residual variance tau2 of 0.209 (6‐fold range). 
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Apendix H:  Odds Ratios and 95% Confidence Limits for Unadjusted, Adjusted, and Multi­HAP Semi­Bayes 
Models Stratified by Urbanicity 
 
Acetaldehyde
Acrolein
Acrylonitrile
Arsenic Compounds
Benzene
Beryllium Compounds
1,3‐Butadiene
Cadmium Compounds
Chloroform
Chromium Compounds
Coke Oven Emissions
1,3‐Dichloropropene
Diesel Particulate Matter
Ethylbenzene
Ethylene Oxide
Formaldehyde
Hexane
Hydrazine
Lead Compounds
Manganese Compounds
Mercury Compounds
MTBE
Methylene Chloride
Nickel Compounds
Perchloroethylene
PAH7
Propionaldehyde
Propylene Dichloride
Quinoline
Styrene
1,1,2,2‐Tetrachloroethane
Toluene
Trichloroethylene
Vinyl Chloride
Xylenes
Single‐HAP Multi‐HAP
Odds Ratio with 95% Confidence  Limits
Figure 1.  Urban
0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4
Semi‐Bayes
n=850 (108)
Adjusted
n=850 (108)
Unadjusted 
n=857 (112)
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Acetaldehyde
Acrolein
Acrylonitrile
Arsenic Compounds
Benzene
Beryllium Compounds
1,3‐Butadiene
Cadmium Compounds
Chloroform
Chromium Compounds
Coke Oven Emissions
1,3‐Dichloropropene
Diesel Particulate Matter
Ethylbenzene
Ethylene Oxide
Formaldehyde
Hexane
Hydrazine
Lead Compounds
Manganese Compounds
Mercury Compounds
MTBE
Methylene Chloride
Nickel Compounds
Perchloroethylene
PAH7
Propionaldehyde
Propylene Dichloride
Quinoline
Styrene
1,1,2,2‐Tetrachloroethane
Toluene
Trichloroethylene
Vinyl Chloride
Xylenes
Odds Ratio with 95% Confidence  Limits
Figure 2.  Not Urban
0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4
Single‐HAP Multi‐HAP
Semi‐Bayes
n=2327 (266)
Adjusted
n=2327 (266)
Unadjusted 
n=2355 (271)
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Apendix I:  Odds Ratios and 95% Confidence Limits for Unadjusted, Adjusted, and Multi­HAP Semi­Bayes 
Models Stratified by State 
 
Acetaldehyde
Acrolein
Acrylonitrile
Arsenic Compounds
Benzene
Beryllium Compounds
1,3‐Butadiene
Cadmium Compounds
Chloroform
Chromium Compounds
Coke Oven Emissions
1,3‐Dichloropropene
Diesel Particulate Matter
Ethylbenzene
Ethylene Oxide
Formaldehyde
Hexane
Hydrazine
Lead Compounds
Manganese Compounds
Mercury Compounds
MTBE
Methylene Chloride
Nickel Compounds
Perchloroethylene
PAH7
Propionaldehyde
Propylene Dichloride
Quinoline
Styrene
1,1,2,2‐Tetrachloroethane
Toluene
Trichloroethylene
Vinyl Chloride
Xylenes
Single‐HAP Multi‐HAP
Odds Ratio with 95% Confidence  Limits
Figure 1.  North Carolina
0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4
Semi‐BayesAdjustedUnadjusted
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Acetaldehyde
Acrolein
Acrylonitrile
Arsenic Compounds
Benzene
Beryllium Compounds
1,3‐Butadiene
Cadmium Compounds
Chloroform
Chromium Compounds
Coke Oven Emissions
1,3‐Dichloropropene
Diesel Particulate Matter
Ethylbenzene
Ethylene Oxide
Formaldehyde
Hexane
Hydrazine
Lead Compounds
Manganese Compounds
Mercury Compounds
MTBE
Methylene Chloride
Nickel Compounds
Perchloroethylene
PAH7
Propionaldehyde
Propylene Dichloride
Quinoline
Styrene
1,1,2,2‐Tetrachloroethane
Toluene
Trichloroethylene
Vinyl Chloride
Xylenes
Single‐HAP Multi‐HAP
Odds Ratio with 95% Confidence  Limits
Figure 1.  West Virginia
0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4 0.25 0.5 1 2 4
Semi‐BayesAdjustedUnadjusted
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Appendix J:  Odds Ratios and 95% Confidence Limits for Hazardous Air 
Pollutants and Autism from Semi­Bayes Models for North Carolina and West 
Virginia Stratified by Child Gender and with Different Case Groups:  with and 
without Comorbid Intellectual Disabilities 
  Stratified by Gender1  Case Subgroups2 
 
Male  Female  AU + ID  AU no ID 
Sample number (cases)  2108 (304) 1069 (70) 2956 (153)  3024 (221)
Acetaldehyde  1.1 (0.6, 2.4) 1.1 (0.4, 3.3) 1.1 (0.4, 2.7)  1.1 (0.5, 2.4)
Acrolein  1.3 (0.7, 2.3) 1 (0.5, 2.1) 0.9 (0.5, 1.8)  1.3 (0.7, 2.4)
Acrylonitrile  0.7 (0.4, 1.3) 1.2 (0.4, 3.2) 1.3 (0.6, 2.9)  0.6 (0.3, 1.3)
Arsenic Compounds  1.1 (0.8, 1.4) 0.9 (0.5, 1.7) 1 (0.6, 1.5)  1 (0.7, 1.4)
Benzene  0.9 (0.5, 1.7) 1 (0.5, 1.9) 1.1 (0.6, 2)  0.9 (0.5, 1.6)
Beryllium Compounds  0.8 (0.3, 2.2) 1 (0.2, 4.9) 1.1 (0.3, 3.4)  0.8 (0.3, 2.3)
1,3‐Butadiene  1.5 (0.7, 3.4) 0.9 (0.3, 2.9) 1.2 (0.4, 3)  1.5 (0.6, 3.5)
Cadmium Compounds  1.3 (0.7, 2.5) 0.6 (0.2, 1.9) 1.3 (0.6, 2.8)  1 (0.5, 1.9)
Chloroform   1 (0.9, 1.1) 1 (0.9, 1.1) 1 (0.9, 1.1)  1 (0.9, 1.1)
Chromium Compounds 1.1 (0.5, 2.5) 1 (0.3, 4.2) 1.1 (0.4, 3.1)  1.2 (0.5, 3)
Coke Oven Emissions  1.2 (0.8, 1.9) 1.1 (0.5, 2.6) 1.9 (1.1, 3.2)  1.0 (0.6, 1.6)
1,3‐Dichloropropene  1.7 (0.6, 4.7) 1.8 (0.5, 7) 1 (0.3, 3.1)  2.2 (0.8, 6.2)
Diesel Particulate Matter  1 (0.7, 1.5) 1.2 (0.7, 2) 0.9 (0.6, 1.5)  1 (0.7, 1.5)
Ethylbenzene  0.8 (0.2, 3.2) 0.8 (0.2, 3.4) 1.1 (0.3, 4.6)  0.6 (0.2, 2.5)
Ethylene Oxide  1 (0.6, 1.7) 1.2 (0.5, 2.9) 0.8 (0.4, 1.7)  1.1 (0.6, 1.9)
Formaldehyde  1 (0.6, 1.6) 0.8 (0.5, 1.5) 0.9 (0.6, 1.6)  0.9 (0.6, 1.5)
Hexane  0.9 (0.3, 2.6) 1.4 (0.4, 4.5) 1 (0.3, 3)  1.1 (0.4, 3.2)
Hydrazine  0.6 (0.4, 1) 0.5 (0.2, 1.2) 0.5 (0.3, 1)  0.6 (0.4, 1)
Lead Compounds  0.7 (0.4, 1.3) 0.7 (0.2, 2.2) 0.5 (0.2, 1)  0.9 (0.5, 1.7)
Manganese Compounds  0.8 (0.4, 1.6) 0.8 (0.2, 2.7) 0.6 (0.2, 1.3)  1 (0.5, 1.9)
Mercury Compounds  1 (0.5, 1.9) 1.8 (0.7, 4.4) 1.7 (0.8, 3.6)  0.9 (0.5, 1.8)
Methyl tert‐butyl ether (MTBE)  0.8 (0.4, 1.5) 1.1 (0.5, 2.5) 1 (0.5, 2.1)  0.8 (0.4, 1.6)
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Methylene Chloride  1.2 (0.6, 2.4) 1.3 (0.5, 3.4) 1.7 (0.8, 3.7)  1 (0.5, 2.1)
Nickel Compounds  1.2 (0.6, 2.2) 1 (0.3, 3) 1.3 (0.6, 2.8)  1 (0.5, 2.1)
Perchloroethylene  1.1 (0.7, 1.8) 1.1 (0.6, 1.9) 1.1 (0.7, 1.8)  1 (0.6, 1.6)
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group (PAH7)  0.7 (0.4, 1.3)  1.1 (0.4, 3.1) 
0.8 (0.4, 1.6)  0.8 (0.4, 1.7)
Propionaldehyde  1.5 (0.6, 3.8) 1 (0.3, 2.9) 1.5 (0.6, 4.2)  1.2 (0.5, 3.1)
Propylene Dichloride  0.7 (0.2, 2.4) 0.7 (0.2, 3.2) 0.6 (0.2, 2.5)  1.1 (0.4, 3.6)
Quinoline  1.4 (0.9, 2.3) 1.5 (0.6, 3.8) 1.4 (0.8, 2.5)  1.4 (0.8, 2.3)
Styrene  2.2 (1.1, 4.1) 0.7 (0.2, 2.6) 1.9 (0.8, 4.2)  1.6 (0.8, 3.2)
1,1,2,2‐Tetrachloroethane  1.6 (0.5, 4.6) 0.7 (0.1, 3.9) 1 (0.3, 3.8)  0.9 (0.3, 2.7)
Toluene  0.3 (0.1, 1.3) 1 (0.2, 5.7) 0.3 (0.1, 1.7)  0.7 (0.2, 3)
Trichloroethylene  1 (0.8, 1.3) 1 (0.7, 1.4) 1 (0.8, 1.4)  1 (0.8, 1.3)
Vinyl Chloride  1 (0.4, 2.3) 0.7 (0.2, 2.7) 0.9 (0.3, 2.8)  0.9 (0.4, 2.3)
Xylenes  1.1 (0.3, 3.4) 1.3 (0.3, 4.9) 1.1 (0.3, 3.6)  1 (0.3, 3.2)
1. Models were run seperately for males and females. 
2. The same control group was used, but cases were subsetted to autism with intellectual disabilities, and 
autism without evidence of intellectual disabilities. 
3. All models adjust for state, surveillance year, and a priori confounders:  race (non‐Hispanic white, black, 
other), maternal education (<HS, HS, college), maternal age (quadratic splines with 3 knots), smoking in 
pregnangy (yes, no), marital status, census tract median household income (quadratic splines with 3 knots), 
urbanicity (quadratic splines with 3 knots), 34 hazardous air pollutants. 
4. All models are two‐stage semi‐Bayes models with a prior residual variance tau2 of 0.209 (6‐fold range) and 
exchangeability predictors of know human developmental neurotoxicant, placental transfer, indoor‐
outdoor pollutant concentration, and confidence level in HAPs model estimate. 
5. Highlights show comparisons for which the point estimates are more than 0.4 different. 
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Appendix K:  Odds Ratios and 95% Confidence Limits for Hazardous Air 
Pollutants and Autism from Semi­Bayes Models for North Carolina and West 
Virginia for Different Case Groups:  Children with a Previous Autism 
Diagnosis, and All Children with Surveillance­Confirmed Autism 
Case Group  AU PvDx  All AU 
Sample (Cases) 3082 (279) 3177 (374) 
Acetaldehyde  1.1 (0.5, 2.5) 1.1 (0.6, 2.3) 
Acrolein  1.4 (0.8, 2.5) 1.2 (0.7, 2.1) 
Acrylonitrile  1 (0.5, 1.9) 0.8 (0.5, 1.5) 
Arsenic Compounds  1 (0.8, 1.4) 1 (0.8, 1.3) 
Benzene  1 (0.6, 1.8) 0.9 (0.5, 1.6) 
Beryllium Compounds  1 (0.4, 2.5) 0.9 (0.4, 2.1) 
1,3‐Butadiene  1.2 (0.5, 2.9) 1.5 (0.7, 3.3) 
Cadmium Compounds  0.9 (0.5, 1.6) 1.1 (0.6, 2) 
Chloroform  1 (0.9, 1.1) 1 (0.9, 1.1) 
Chromium Compounds 1.4 (0.6, 3.1) 1.2 (0.6, 2.5) 
Coke Oven Emissions  1.2 (0.8, 1.9) 1.2 (0.8, 1.8) 
1,3‐Dichloropropene  1.7 (0.6, 4.6) 1.9 (0.8, 4.8) 
Diesel Particulate Matter 1.1 (0.7, 1.5) 1.1 (0.8, 1.5) 
Ethylbenzene  0.6 (0.2, 2.4) 0.7 (0.2, 2.6) 
Ethylene Oxide  0.8 (0.5, 1.5) 1 (0.6, 1.6) 
Formaldehyde  0.9 (0.5, 1.4) 0.9 (0.6, 1.4) 
Hexane  1.1 (0.4, 3.1) 1 (0.4, 2.8) 
Hydrazine  0.6 (0.4, 1) 0.6 (0.4, 0.9) 
Lead Compounds  0.6 (0.3, 1.1) 0.7 (0.4, 1.1) 
Manganese Compounds 0.8 (0.4, 1.6) 0.8 (0.4, 1.4) 
Mercury Compounds  1.8 (1, 3.3) 1.2 (0.7, 2.1) 
Methyl tert‐butyl ether (MTBE) 1 (0.6, 1.9) 0.9 (0.5, 1.5) 
Methylene Chloride  1.2 (0.6, 2.3) 1.4 (0.7, 2.5) 
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Nickel Compounds  0.9 (0.5, 1.8) 1.1 (0.6, 1.9) 
Perchloroethylene  1.2 (0.8, 2) 1.1 (0.7, 1.7) 
Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group (PAH7) 
0.7 (0.4, 1.5) 0.7 (0.4, 1.3) 
Propionaldehyde  1.3 (0.5, 3.2) 1.5 (0.6, 3.6) 
Propylene Dichloride  0.5 (0.2, 1.8) 0.8 (0.3, 2.3) 
Quinoline  1.3 (0.8, 2.1) 1.4 (1, 2.2) 
Styrene  1.5 (0.8, 3) 1.8 (1, 3.1) 
1,1,2,2‐Tetrachloroethane 1.5 (0.5, 4.5) 1.2 (0.4, 3.2) 
Toluene  0.4 (0.1, 1.6) 0.4 (0.1, 1.3) 
Trichloroethylene  1.1 (0.8, 1.4) 1 (0.8, 1.3) 
Vinyl Chloride  0.8 (0.3, 2.1) 0.9 (0.4, 2) 
Xylenes  1.4 (0.4, 4.3) 1.1 (0.4, 3.4) 
1. All models adjust for state, surveillance year, and a priori confounders:  race (non‐Hispanic white, black, 
other), maternal education (<HS, HS, college), maternal age (quadratic splines with 3 knots), smoking in 
pregnangy (yes, no), marital status, census tract median household income (quadratic splines with 3 knots), 
urbanicity (quadratic splines with 3 knots), 34 hazardous air pollutants. 
2. All models are two‐stage semi‐Bayes models with a prior residual variance tau2 of 0.209 (6‐fold range) and 
exchangeability predictors of know human developmental neurotoxicant, placental transfer, indoor‐
outdoor pollutant concentration, and confidence level in HAPs model estimate. 
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Appendix L:  Odds Ratios and 95% Confidence Limits for Hazardous Air 
Pollutants and Autism from Semi­Bayes Models for North Carolina Seperately 
by Year of Birth 
Case Group  Born 1994  Born 1996 
Sample (Cases) 996 (84) 935 (117) 
Acetaldehyde  1.6 (0.5, 5.2) 1 (0.3, 3.3) 
Acrolein  1.5 (0.7, 3.2) 1 (0.5, 2.1) 
Acrylonitrile  0.3 (0.1, 1.4) 1.1 (0.3, 5.1) 
Arsenic Compounds  0.7 (0.2, 2.9) 0.7 (0.2, 3.2) 
Benzene  0.8 (0.4, 1.5) 1.2 (0.6, 2.2) 
Beryllium Compounds  1.6 (0.3, 8.9) 0.9 (0.2, 4.9) 
1,3‐Butadiene  2.6 (0.7, 9.3) 1.1 (0.3, 3.7) 
Cadmium Compounds  1.1 (0.3, 4.5) 1.5 (0.5, 5.2) 
Chloroform  1 (1, 1.1) 1 (0.9, 1.1) 
Chromium Compounds 0.7 (0.1, 4.1) 1.1 (0.2, 5.4) 
1,3‐Dichloropropene  2.3 (0.5, 9.9) 0.7 (0.2, 2.7) 
Diesel Particulate Matter 1.2 (0.6, 2.4) 0.9 (0.5, 1.7) 
Ethylbenzene  2.1 (0.4, 10.2) 1.3 (0.3, 6.2) 
Ethylene Oxide  0.2 (0, 1.4) 1.2 (0.2, 5.9) 
Formaldehyde  1.3 (0.8, 2.3) 1 (0.6, 1.8) 
Hexane  0.6 (0.1, 2.5) 1.4 (0.4, 5.7) 
Hydrazine  2.2 (0.4, 12.7) 0.7 (0.1, 4.1) 
Lead Compounds  0.4 (0.1, 1.3) 0.6 (0.2, 2.1) 
Manganese Compounds 0.2 (0, 1.3) 1.2 (0.3, 5.6) 
Mercury Compounds  0.5 (0.1, 1.5) 1.3 (0.4, 3.7) 
Methyl tert‐butyl ether (MTBE) 0.6 (0.2, 1.6) 1.2 (0.4, 3) 
Methylene Chloride  0.9 (0.3, 2.5) 1.5 (0.6, 3.8) 
Nickel Compounds  0.7 (0.1, 3.8) 1.1 (0.2, 5.5) 
Perchloroethylene  1.3 (0.7, 2.3) 1 (0.5, 1.7) 
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Polycyclic Aromatic 
Hydrocarbons Group (PAH7)  1.2 (0.5, 2.9)  0.7 (0.3, 1.6) 
Propionaldehyde  1.1 (0.3, 3.3) 1.1 (0.3, 3.3) 
Propylene Dichloride  0.4 (0.1, 2.1) 1.1 (0.2, 5.4) 
Quinoline  8 (0.8, 79.2) 0.9 (0.1, 6.1) 
Styrene  1.9 (0.4, 10.3) 2.7 (0.6, 12) 
1,1,2,2‐Tetrachloroethane 1.4 (0.2, 8.6) 0.5 (0.1, 3) 
Toluene  0.8 (0.1, 5.3) 0.6 (0.1, 3.8) 
Trichloroethylene  0.9 (0.6, 1.3) 1.1 (0.8, 1.6) 
Vinyl Chloride  0.5 (0.1, 2.4) 1.1 (0.2, 5) 
Xylenes  1.6 (0.4, 6.6) 1 (0.3, 4.3) 
1. All models adjust for state, surveillance year, and a priori confounders:  race (non‐Hispanic white, black, 
other), maternal education (<HS, HS, college), maternal age (quadratic splines with 3 knots), smoking in 
pregnangy (yes, no), marital status, census tract median household income (quadratic splines with 3 knots), 
urbanicity (quadratic splines with 3 knots), 34 hazardous air pollutants. 
2. All models are two‐stage semi‐Bayes models with a prior residual variance tau2 of 0.209 (6‐fold range) and 
exchangeability predictors of know human developmental neurotoxicant, placental transfer, indoor‐
outdoor pollutant concentration, and confidence level in HAPs model estimate. 
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